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Abstrakt

Tato prace se zabyva rozhodovanim vice agentii ve hie Clovéce, nezlob se pomoci algoritmu
Max™, ktery slouzi k vybéru nejlepsiho mozného tahu na zédkladé aktudalni situace ve hre.
Pro zvoleny problém byl vytvoren program pro tuto hru, ktery vyuziva rtzné evaluacni
funkce k odlisnému hodnoceni hernich stavii a podpore vybéru nejlepsiho tahu. Vysledky
simulaci ukazaly, ze nékteré evaluacni funkce maji vyrazny vliv na vykonnost hrace, pri-
¢emz nejlepsi varianta dosdhla 39% vitézstvi proti jinym strategiim ve hie se ¢tyfmi hraci.
Prinosem téhle prace je ovéreni, ze i algoritmus Mazx™ je mozné pouzit ve hfe s nahodou.
Na zékladé zjisténych tidaji lze uréit nejvhodnéjsi strategii ve hie Clovéce, nezlob se a vliv
hloubky zanoreni na pribéh hry.

Abstract

This thesis addresses multi-agent decision-making in the game Ludo using the Mazx™ algo-
rithm, which is designed to select the best possible move based on the current game state.
A program for playing the game was developed, using different evaluation functions that
asses game states in various ways to help select the best move. Simulation results showed
that certain evaluation functions significantly affect player performance, with the best va-
riant achieving a 39% win rate against other strategies in a four-player game. The main
contribution of this work is the demonstration that the Max™ algorithm can also be applied
in games involving randomness. Based on the collected data, it is possible to identify the
most effective strategy in Ludo and analyze the impact of search depth on gameplay.
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Kapitola 1

Uvod

V soucasnosti je mnoho deskovych her i v podobé pocitacové hry, kterd umoznuje hrat
nejen proti jinym lidem, ale také proti umélé inteligenci. Prikladem mohou byt Sachy nebo
Clovéce, nezlob se, kde se programem Fizeny hra¢ rozhoduje na zakladé postupu, kterému
rikame algoritmus. Ten zvazi jak svoje mozné tahy, tak i tahy protivnika a u kazdého z nich
vyhodnoti, jak vyhodna je aktualni pozice. Nasledné zvoli ten tah, ktery mu nejvice zvysuje
Sanci na vyhru.

Dnes uz je uméld inteligence schopné porazit i nejlepsi hrace sachu, pricemz pravé pro
tuto hru vznikaly jedny z prvnich specializovanych programiu. Ovsem ve strategické hie jako
jsou sachy nehraje roli prvek nahody. Oproti tomu soucéasti hry Clovéce, nezlob se je jak
strategie, tak ndhoda v podobé hodu kostky. Zajimalo mé tedy, jestli je mozné navrhnou
evaluacni funkci, kterd bude schopnd i pres prvek nahody dosahovat konzistentné lepsich
vysledkl, nez hrac¢ jehoz tahy budou zvoleny nahodné. A tak bude vytvoren program pro
hrani hry Clovéce, nezlob se, jehoz soucasti bude algoritmus pro rozhodnuti o nejlepsim
mozném tahu. Kazdy hra¢ bude vyuzivat jiné strategie, tedy bude jinym zptsobem vyhod-
nocovat, co je pro néj vyhodny tah. S timto programem budou odehrany experimenty, aby
se zjistilo, kterd evalua¢ni funkce je nejefektivnéjsi a jaké faktory jsou ve hie Clovéce, nezlob

Hlubsi pochopeni problematiky je popsano v kapitole 2. Dale v kapitole 3 je mozné
nalézt navrh aplikace. Detailni popis implementace celého programu je v kapitole 4. Nako-
nec provedené experimenty s rtiznymi pocty hraci a riznou hloubkou zanoreni se nachazi
v kapitole 5.



Kapitola 2

Teoreticky zaklad

V této kapitole bude sezndmeno s tématy, které jsou nezbytné pro pochopeni dalsSich c¢asti
prace. Nejprve bude predstavena hra Clovéce, nezlob se, na niz je zaloZena moje imple-
mentace spolu s experimenty. Dale vysvétlim evaluacni funkce, které umoznuji ohodnoceni
stavu hry a rozhodovani o optimélnich tazich. Nakonec se zaméfim na proceduru Max™ a jeji
alternativy. Tento teoreticky prehled poskytne pevny ziklad pro naslednou implementaci
v dalsich kapitolach.

2.1 Clovéée, nezlob se!

Jednd se o strategickou deskovou hru pro dva az Ctyri hrace. Kazdy hra¢ ma pritazené
¢tyri figurky zvolené barvy, které se snazi dostat do cilovych policek resp. domecku driv
nez protihraci. Figurkou hra¢ pohybuje o tolik policek kolik hodil klasickou Sestihrannou
kostkou. V téhle podkapitole jsem cerpal ze zdroju [9, 6].

2.1.1 Historie

Historie Clovéce, nezlob se saha az do starovéké Indie, kde byla zndmé pod nazvem Pachisi.
Hrala se na textilnich deskéch a misto kostky byly pouzivany lastury nebo dfevéné tycinky.
Do Evropy, zejména do Anglie, se hra rozsitila béhem devatenictého stoleti, kde vznikla
jeji varianta nazvana Ludo, kterd byla patentovana v roce 1896. Odtud se rozsitila dale do
dalsich zemi. Do Némecka ji pfinesl Josef Friendrich Schmidt. Ten v roce 1907 upravil pra-
vidla a vytvoril verzi hry, kterou zndme dneska. Hra byla pojmenovand Mensch drgere dich
nicht (doslova ”Clovéce, nezlob se”). V roce 1914 byla hra uvedena na trh a jeji popularita
vzrostla zejména béhem prvni svétové valky, kdy byla distribuovana vojaktim v némeckych
nemocnicich. Po véalce si hra ziskala oblibu i v jinych evropskych zemich.

2.1.2 Pravidla

1. Herni deska a figurky

e kazdy hra¢ ma 4 figurky stejné barvy a jeho cilovy domecek o 4 polickach
e vSechny figurky jsou na zacatku hry umisténé na startovni pozici dle barev
e herni deska obsahuje drahu s 40 poli, po které se pohybuji figurky

e na jednom hracim policku muize stat pouze jedna figurka



2. Zacatek hry

e hraje se ve sméru hodinovych rucicek
3. Tah

e pro nasazeni figurky je potieba hodit Sestku

e jestlize hrac jesté nema zadnou figurku ve hie, tak hazi kostkou dokud nehodi
Sestku, maximalné muze hodit vsak 3x za tah

e kazdy hrac¢ hazi jednou, jakmile uz ma aspon jednu figurku ve hre

e pokud hrac¢ hodi Sestku, tak héazi kostkou jesté jednou. Pri takové situaci ma
hra¢ na vybér budto nasadit novou figurku nebo pohnout s figurkou, které je jiz
na hracim poli o soucet bodu pri obou hodech

e kazdy hrac¢ posune pri svém tahu figurku o tolik policek kolik padlo pfi jeho hodu
kostkou

e pokud hrac¢ nemé platny tah, tah propada
4. Vyhazovani soupete

o skonci-li figurka na policku obsazeném figurkou jiné barvy, je tato figurka jiné
barvy vyhozena ze hry a navracena zpét do startovniho domecku

5. Cil hry

e cilem hry je dostat vsechny své figurky do cilovych domecku
¢ jakmile figurka obéhne celou hraci desku, musi vstoupit do cilového domecku

e hod kostkou musi pfesné odpovidat potiebnym polickiim pro vstup do domecku,
jak tomu neni, tak musi hra¢ hrat jinou figurkou nebo cekat na dalsi tah

2.2 Evaluacni funkce

Evalua¢ni funkce pritazuje ¢iselnou hodnotu konkrétnimu stavu hry, tahle hodnota bude
déle v praci figurovat pod nazvem evaluacni hodnota. Evaluacni hodnota reprezentuje, jestli
dany tah je vyhodny pro jednotlivé hrace. Evaluac¢ni funkce bere v potaz pouze soucasnou
pozici (na jakych pozicich se nachazi figurky a jak moc je tahle pozice vyhodnd) a nebere
v potaz predeslé pozice. Nékteré evaluacni hodnoty jsou spise absolutni nez heuristické,
pokud v uzlu dojde k vyhie nebo prohfe. Vykon programu silné zavisi na kvalité evaluac¢nich
funkci. Nepresnd evaluac¢ni funkce povede k neocekdavanym a nesmyslnym tahim. Evaluaéni
funkce se vola na konci prohleddavaného stromu, kde odhaduje hodnotu dosazeného stavu
hry.

Pouzivaji se v mnoho pocitacovych hernich programech jako naptiklad: sachy, Go, Shogi,
ddma, Hex. Nékteré hry (napt. piskvorky) jsou plné vyfesené a nevyzaduji vyhleddvaci al-
goritmy ani hodnoceni stavi, protoze jejich diskrétni strom feseni je kompletné prozkou-
man. Pfi optimalni hie piskvorky skon¢i vzdy remizou.V téhle podkapitole jsem cerpal ze
zdroju [8, 2].



2.2.1 Princip evaluac¢nich funkci

Vétsina evaluacnich funkci funguje na principu, Ze vypocitava rtzné vlastnosti stavu hry
samostatné a pak je kombinuje do celkového hodnoceni. Napiiklad pravé ve hie Clovéce,
nezlob se bychom méli prvky jako:

o vzdalenost figurky k cili

e moznost vyhodit souperovi figurku
e bezpedi figurky

e nasazeni figurky

Vsem témto prvkim bychom mohli pfidat ¢iselné ohodnoceni. Nasazeni figurky by mohlo
ziskat skdére 10, zatimco bezpedci figurky by zédlezelo na tom kolik poli¢ek za oponentovou
figurkou se moje figurka nachézi. V pripadé, Ze se nachéazi 3 policka za, tak bych ziskal
skére 1, ale v pripadé, ze by se figurka nachézela 13 policek od souperovi figurka bylo by
prirazeno tfeba skoére 13.

2.2.2 Variabilita evaluac¢nich funkci

Evalua¢ni funkce se mize také ménit v zavislosti na pribéhu hry. Skvélym prikladem jsou
sachy, kde béhem zahani jsou uplné jiné klicové faktory, jako kontrola stiedu Sachovnice
a aktivace figur, zatim co v koncovce uz jsou jiné priority. Podobné i v Clovéée, nezlob se
muze byt dilezitost jednotlivych prvkt odlisna v zavislosti na fazi hry. Nasazeni figurky na
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figurky. Proto musi byt brana v tivahu rovnovaha mezi agresivitou a bezpec¢nosti tahi.

2.3 Herni teorie
Pro zachovani terminologické konzistence napri¢ teoretickou a implementacni casti této
préace, uvadim nasledujici srovnani béznych pojmt z teorie her s jejich analogiemi v ramci

prace' v tabulce 2.1.

Tabulka 2.1: Srovnani terminologie teorie her a napfi¢ praci

Pojem v teorii her | Pouzity pojem

Vyplatni funkce Evaluacni funkce

Vyplatni hodnota Evalua¢ni hodnota

Racionalni hrac Hra¢ maximalizujici evalua¢ni hodnotu

V teorii her se vétsina strategii soustredi na hry s dvéma hraci, kde hraci hraji proti sobé
a jejich cilem je maximalizovat vlastni zisk, pfipadné minimalizovat zisk soupere. Ptiklad
takovych her mohou byt Sachy nebo dama, kde strategie hracha lze optimalizovat pomoci
algoritmti jako Minimax.

Ve formaln{ teorii her oznaduje pojem "strategie” kompletni plan akei, které hraé podnikne s ohledem na
dané okolnosti, které by mohly ve hie nastat. V praktické ¢asti této prace je vSak strategie reprezentovina
jako algoritmické rozhodnuti v daném okamziku hry, vypoctené pomoci evaluac¢ni funkce.



Ovsem existuje spousta realnych her, které zahrnuji vice nez 2 hrace, ¢imz se situace
velmi komplikuje. Takové hry jsou oznacovany jako ”N-person games”, kde N > 3. Ptiklad
téchto her jsou Clovéce, nezlob se, Poker, Dostihy a sézky. [5]

Podle Adama Hayese [3] herni teorie je studie, kterd popisuje jak a pro¢ se jednotlivci
a subjekty, nazyvani hraci, rozhoduji v jejich situacich. Jednd se o teoreticky rdmec pro
koncipovani socidlnich scénart mezi soutézicimi hraci. V nékterych ohledech je teorie her
védou o strategii nebo alespon o optimélnich rozhodovanich nezavislych a soupericich aktért
ve strategickém prostiedi. Cilem teorie her je vysvétlit strategické akce dvou nebo vice
hra¢a v dané situaci s danymi pravidly a vysledky. Kdykoliv existuje situace, kdy jsou
znamé evaluac¢ni hodnoty 2.1 nebo kvantifikovatelné dusledky, lze pouzit teorii her k urceni
nejpravdépodobnéjsich vysledku. Jadrem herni teorie je hra, coz je interaktivni situace,
kterd zahrnuje hrace maximalizujiciho evalua¢ni hodnotu. Evaluacni hodnota jednoho hrace
zavisi na strategii, kterou uplatni jiny hrac. Predpokldda se, zZe hrac¢i v ramci hry se budou
snazit maximalizovat svoje evalua¢ni hodnoty.

2.3.1 Reprezentace her

Na zdkladé [8] hru lze formélné definovat jako druh vyhleddvaciho problému s nasledujicimi
prvky:

e Sp: pocatecni stav, ktery urcuje jak je hra nastavena na zacatku

o Player(s): urCuje, ktery hra¢ ma tah v daném stavu

o Actions(s): vraci mnozinu legalnich taht, které lze provést v daném stavu

o Result(s, a): prechodovy model (jaky novy stav vznikne po provedeni akce a ve stavu
s)

o Terminal-test(s): test koncového stavu, ktery uréi zda hra skonéila (stavy kde hra
skoncila se nazyvaji terminélni stavy)

o Utility(s, p): evaluacni funkce, kterd definuje evalua¢ni hodnotu pro hru, ktera skon¢i
v terminalnim stavu s pro hrace p

Pro reprezentaci sekvenénich her, kde hracéi provadéji tahy postupné, se bézné vyuzivaji
herni stromy. Herni strom, ktery reprezentuje pribéh hry lze vytvorit na zakladé pravidel
nebo definice hry. Kazdy takovy herni strom obsahuje nasledujici prvky:

1. Kotrenovy uzel predstavuje pocatec¢ni stav hry.
2. Uzel je stav hry, ke kterému je prirazeny hrac¢, ktery je na tahu.

3. Hrany mezi uzly reprezentuji mozné tahy hraca, které vedou k dalsim staviim
hry.

4. Terminalni uzly nebo také listy stromu odpovidaji koncovym stavim hry, kde
je kazdému hraci pritazena evaluaé¢ni hodnota. Tyto hodnoty jsou reprezentovany
jako N-tice, kde n-t4 hodnota je vyplacena hraci V.

Priklad takového stromu s popsanymi jednotlivymi prvky a se zvyraznénymi vybranymi
tahy je mozné vidét na obrazku 2.1.

Ve hrach s nedokonalymi informacemi se pro reprezentaci nejistoty a rozhodovani pou-
ziva koncept belief state, coz je mnozina vSech logicky moznych stavi hry vzhledem k dosud
znamym informacim.



na tahu
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Vlyplaty — N-tice hodnot pro kazdého hrace

>

Obrazek 2.1: Herni strom

2.3.2 Typy her

Herni teorie podle [8, 3] rozliSuje nékolik typu her na zdkladé kritérii. Jednim z téchto
typi jsou hry s nulovym souc¢tem. Tyto hry predstavuji konflikt, kde pro kazdého vitéze
existuje porazeny. To znamena, ze kolektivni zisk, ktery hraci obdrzi, se rovnéd kolektivni
ztraté. Tedy vyplatni hodnoty” viech hra¢l na konci hry jsou vzdy stejné a opacné. Kla-
sickym ptiklad takové hry jsou sSachy, jakozto hry s dvéma hraéi s nulovym souétem a
perfektnimi informacemi. U her s vice nez dvéma hraci jiz jedna hodnota pro reprezentaci
vysledku nestaci, je nutné zacit pouzivat vektor jak pro hry s nulovym souc¢tem tak pro hry
s nenulovym souctem.

Na rozdil od her s nulovym souctem, ve hrach s nenulovym souctem je mozné, aby
vsichni hraci ziskali, vSichni prohrali nebo aby vysledkem byla jina kombinace ziskl a ztrat.

Dalsim typem her jsou kooperativni hry. V takovych hrach je povolena komunikace
mezi a hraci a za¢ind hrat roli vytvareni koalic. Koalice jsou podmnoziny hracu, ktefi mezi
sebou uzavreli zavaznou dohodu a mohou byt povazovani za jednoho hrace s kolektivné
urCenou strategii. Podle Carol A. Luckhardta a Keki B. Iraniho [5] pokud byla urcena
koali¢ni struktura, kterd ztustane konstantni pro kooperativni hru, lze aplikovat ma2™ na
vyslednou nekooperativni hru se s smysluplnymi vysledky.

Oproti kooperativnim hram hrac¢i v nekooperativnich hrach jednaji nezéavisle a raci-
onalné, aby dosahli vlastnich cili. Hrac¢i zde nemaji moznost tvorit zavazné dohody s ostat-
nimi hraci. Vysledek hry je dan kombinaci nezavislych rozhodnuti vSech hrac¢d. Rovnovazné
body zminované v pristi podkapitole 2.3.3 jsou klicovym konceptem reSeni pro nekoopera-
tivni hry.

2.3.3 Rovnovazné body ve hrach pro N hracu

Ve hrach s dvéma hraci casto hledame optimalni strategii, ktera zaruci vitézstvi nebo ale-
spon nejlepsi mozny vysledek. V hrach pro N hrac¢a vsak hraci nemusi mit jasné daného

2V tomhle kontextu se jednd o zisk nebo ztratu hrace na konci hry.



protivnika, coz vede k potfebé jiného konceptu. Rovnovazny bod mizeme chapat tak, ze
zéddny hrac¢ nemuze vylepsit jeho ocekdvanou vyplatni hodnotu tim, Ze zméni jeho strategii,
pokud ostatni hra¢i nezméni nic na své strategii [5].

Definice 1 Konecnd n-osobovd nekooperativni hra s dokonalymi informacemi md rovno-
vdzny bod v cistyjch strategiich.

Puvodné dokazano v [4], jak je uvedeno v [5].
Priklad na hie Clovéée, nezlob se:
Méjme situaci, kde:

1. Hrd¢ A ma figurku na poli, kde neni v bezpeéi a muze byt vyhozena. Jeho strategie
je hodit kostkou nejlépe co nejvétsi ¢islo a doufat, Ze se dostane na bezpecnéjsi pole.

2. Hra¢ B ma figurku na bezpecném poli kde nemiize byt vyhozena. Jeho strategie je
hodit kostkou a pokracovat v pohybu své figurky.

Zadny z hrac¢i nemda motivaci zménit svou strategii, protoze zadnd zména by nevedla k lep-
stmu vysledku pro néj. Tato situace mize byt povazovana za rovnovazny bod, protoze oba
hraci jsou v optimalni pozici podle svych moznosti a omezeni danych pravidly hry.

2.3.4 Deterministické hry

Deterministické hry jsou typem prostredi, ve kterém je nasledujici stav hry zcela a jed-
noznacné urcen aktudlnim stavem a akci, kterou hrac¢ provede. Tedy neexistuje zde zadny
prvek nadhody, ktery by mohl ovlivnit pribéh hry. Pravidla hry presné definuji, co se stane
po kazdé mozné akci. I presto, ze hraci nemusi mit nutné informaci, jaky tah souper provede,
vysledek jakéhokoli provedeného tahu je vzdy znamy a predvidatelny podle pravidel. V ta-
kovych hrach kde hra¢i maji perfektni informaci® a hra méa nulovy soucet, se pro nalezeni
optimalniho tahu pouziva algoritmus minimaz.

Algoritmus minimax nachdz{ optimalni rozhodnuti pro jednoho hrace (nazyvaného
MAX) za predpokladu, ze druhy hra¢ (nazyvany MIN) bude hrét optimalné s cilem mi-
nimalizovat zisk hrac¢e MAX. Schopnost minimazu najit optimdalni tah je pfimo zévisld na
deterministické povaze hry, protoze algoritmus pracuje s hernim stromem. I obrazek her-
niho stromu pro jednoduchou hru jako jsou piskvorky by zabiral nékolik stran. Proto pro
vysvétleni principu algoritmu je na obrazku 2.2 zndzornén jednodussi herni strom. U ter-
mindalnich stavi, kde hra konci, se aplikuje evaluacni funkce, kterd vrati evalua¢ni hodnotu
pro hrace MAX. Algoritmus rekurzivné prochazi strom az do terminalnich stavia a poté
$iri tyto evalua¢ni hodnoty zpét nahoru ke korenu stromu. Na obrazku 2.2 zbarvené uzly
reprezentuji uzly hrace MIN a nezbarvené hrace MAX. V uzlu B si hra¢ vybere minimalni
hodnotu mezi vsemi jeho nasledniky (vybrand hrana (b1l)) aby minimalizoval uzitek hrace
MAX. V uzlu C si zvoli hranu (b3). Oproti tomu maximalizujici hra¢ si v uzlu A zvoli tah,
ktery vede do stavu s maximalni hodnotou mezi vSemi jeho nésledniky. Tedy zvoli si tah
vedouci do uzlu B, ve kterém je minimax hodnota rovna péti.

Hlavnim problémem minimazu v komplexnich deterministickych hrach s velkym hernim
stromem je jeho vypocetni slozitost, kterd je exponencidlni vzhledem k hloubce stromu.
Proto je nutné herni strom orezat, aby bylo tfeba prochazet méné uzla. Provezdvdani alfa-
beta Tesi tento problém. V téhle podkapitole jsem cerpal ze zdroje [8].

3Perfektni informaci je mysleno, ze hraéi znaji cely stav hry
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Obréazek 2.2: Herni strom znazornujici princip minimax algoritmu.

2.3.5 Prorezavani alfa-beta

Podle zdroje [8] hlavni myslenkou profezavani alfa-beta je zbavit se vétvi stromu, které
by neovlivnily kone¢né rozhodnuti. Tedy ve chvili kdy algoritmus narazi na vétev, kde by
hodnota kterou by dand vétev prinesla byla pro aktudlniho hrace horsi nez hodnota, kterou
si jiz jeho protihrac zajistil v jiné prozkoumané ¢asti stromu, tak tu danou vétev prestane
prohledavat. Tahle prorezavaci technika je pojmenovana alfa-beta kvili dvéma hodnotam,
které zde hraji roli. A témi jsou:

e « reprezentujici nejvyssi hodnotu, kterou jsme doposud nalezli pro hrace MAX podél
cesty z korene k aktudlnimu uzlu (na zacatku prohleddvani je hodnota a rovna —oo,
tedy nejhorsimu moznému vysledku)

e [ reprezentujici nejnizsi hodnotu, kterou jsme dosud nalezli pro hrace MIN podél
cesty z kofene k aktudlnimu uzlu (na zacatku prohleddvéani je hodnota (3 rovna oo,
tedy nejhorsimu moznému vysledku)

Kdyby nastala situace pii rozhodovani o optimélnim tahu v hernim stromé, kde maximali-
zujici hra¢ uz by mél ulozenou v jednom uzlu hodnotu 5 v a a pti prohledavani jiného uzlu
na stejné trovni by si minimalizujici hrac¢ ulozil hodnotu rovnou 4 do 3, tak uz urcité vime,
ze maximalizujici hrac by si tuhle vétev nikdy nezvolil, protoze uz ma lepsi optimalni cestu.

2.3.6 Stochastické hry

Obecné se jednd o hry, jejichz vyvoj je ovlivnén nahodnymi udélostmi a rozhodnutimi
hrac¢a v prubéhu casu. Na rozdil od her jako jsou Sachy, kde je kazdy stav plné znam vsem
hrac¢im, tedy hraci pracuji s dokonalou informaci, stochastické hry zahrnuji prvek nejistoty
ohledné budoucich stavii hry kvili témto ndhodnym udéalostem. Tyto hry se casto modeluji
jako sekvence tahti, kde v nékterych krocich dochazi k ndhodnym prechodiim mezi stavy
s ur¢itymi pravdépodobnostmi.

Priklad algoritmu pro stochastické hry je expectiminimaz, ktery je rozsitenim minimazu
pro hry, které kromé tahtt maximalizujictho a minimalizujiciho hrace zahrnuji i uzly predsta-
vujici ndhodné udalosti. Pokud je tedy uzel ndhodnou udalosti, jeho hodnota je ocekdvana
hodnota jeho nasledovnikti. To se vypocita jako vazeny primeér hodnot vSech moznych vy-
sledkii ndhodné udalosti, kde vahy jsou pravdépodobnosti jednotlivych vysledku [8]. Pokud
r predstavuje mozny hod kostkou s pravdépodobmnosti P(r) a RESULT(s,r) je stav po



tomto hodu z predchoziho stavu s, pak hodnota uzlu je:

Z P(r)expectiminimax(RESULT (s, 7)) (2.1)

T

2.4 Algoritmus Max"

Algoritmus Max™ je rozsiteni Minimax algoritmu na hry s N hrac¢i. V minimazu se stfida
maximalizace a minimalizace hodnoty uzlu, protoze jeden hri¢ maximalizuje svij zisk a
druhy hrac¢ se snazi tento zisk minimalizovat. Hodnoty v listech max™ stromu jsou n-tice
kde kazda ¢-t4 hodnota v n-tici odpovida skére nebo uzite¢nosti konkrétniho vysledku pro
hrace i. Max™ hodnota uzlu kde hrac i je na radé, je hodnota potomka, jehoz i-td4 hodnota
je maximalni. Pokud nastane, ze hodnoty jsou stejné, tak se muze vybrat kterdkoliv z nich.

Na obrézku 2.1 muzeme vidét priklad takového max™ algoritmu. V uzlu (a) se hra¢ C
rozhoduje mezi (4, 2, 5) a (5, 2, 1). M4 na vybér mezi 5 nebo 1, a tak vybird maximum
tedy (4, 2, 5). V uzlu (b) se hra¢ B rozhoduje mezi (3, 2, 5) a (4, 2, 5). Zde nastava remiza,
kde obé hodnoty se rovnaji 2, takze hra¢ B si muze vybrat libovolnou vétev. Vybird si (4,
2, 5). Hra¢ A v uzlu (c) se rozhoduje mezi (4, 2, 5) a (1, 4, 3), tedy mezi hodnotou 4 a 1.
Vybird levou vétev (4, 2, 5).

Pokud vsichni hrac¢i pouzivaji max™ pro prohledani herniho stromu a vsSechny listové
hodnoty tohoto stromu jsou znamé, tak nastane situace rovnovazného bodu zminovaného
v podkapitole 2.3.3 [5, 8]. Zde je ptuvodni znéni definice ze zdroje ”An algorithmic solution
of N-person games” [5]:

Definice 2 Pro danou nekooperativni hru pro n hrdciu s dokonaliymsi informacemsi
{P1,...,Pp;Uy,..., Uy} ve tvaru stromu, kde mnozina moznych strategii pro hrace i je P,
a vyplata pro hrace i je U;, kde U; je redlnd funkce na mnoZiné strategii, jedna pro kazZdého
hrdce, max’™ najde rovnovdzng bod hry.

1 Function MaxN(state, depth):

2 if depth = 0 or is_terminal (state) then
3 return evaluate (state);

4 end

5 player <— current_player (state);

6 best_ value «— [—o00] X num__players;

7 for move in possible_moves (state) do

8 next_ state <— apply_move (state, move);
9 value < MaxN(next_state, depth - 1);

10 if value[player] > best_value[player] then
11 ‘ best value <+ value;

12 end
13 end
14 return best_ value;

Algoritmus 1: Max"

2.4.1 Prorezavani

Jednéa se o techniku, kterd se pouziva k redukci prozkouméavanych stavia v hernim stromu.
Hlavnim cilem je zlepsit efektivitu vyhledavani, protoze velikost stromu roste exponencialné
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s hloubkou hledani. Toho dosdhneme tak, ze se vyhneme prozkoumavani vétvi, které ne-
mohou ovlivnit optimalni rozhodnuti hrace na tahu v korenovém uzlu. V algoritmu Max"
je profrezavani komplikovanéjsi oproti alfa-beta profezavani kvuli pritomnosti vice hract
s nezavislymi cili. U alfa-beta profezavani se udrzuji dvé hodnoty « a 8 pro ofezavani vétvi
na zakladé nejhorstho mozného vysledku pro maximalizujiciho a nejlepstho mozného vy-
sledku pro minimalizujiciho. Oproti tomu u algoritmu Max™ podle zdroje [5] existuji rizné
pristupy k profezavani, véetné hlubokého a meélkého protfezavani.

1. Meélk4 profezavani (shallow pruning)

Jednoduché mélka prorezavani funguji na principu, ze evalua¢ni hodnota se po-
¢ita pouze pro nejlepsiho potomka termindlniho uzlu. Proces zacina tak, ze pro
kazdého potomka se vypocita pouze jedna slozka evalua¢ni hodnoty odpovida-
jici aktualnimu hraci. Poté se vybere potomek s nejvyssi hodnotou této slozky a
dopocita se pro néj cela evaluaéni hodnota, kterd se ndsledné propaguje zpét.
Pokud ma strom konstantni rozvétveni b, pocet hract n a prohledavame do
hloubky m, tak bez prorezdvani bychom museli spocitat nb™ hodnot. Ovsem
s jednoduchym mélkym profezdvanim je tieba spocitat jen b™ + (n — 1)b™m 1
hodnot.

Meélké protezavani pro hry s n hrac¢i vyhodnocuje hodnotu pouze tehdy, kdyz je
potreba pro dalsi porovnani a to na vSech trovnich stromt, nejen na terminalnich
uzlech. Jakmile se zalohuje hodnota z potomka, tak se vypocita dalsi slozka
evaluacni hodnoty smérem doleva pro hrace o troven vys. S timto pristupem
bude pocet vyhodnoceni roven 5™ — 1.

2. Hluboké prorezavani vyuziva informace o uzlech o dvé trovné vyse tzv. prarodici.
Kdyz se zalohuje hodnota uzlu, musi se také poslat slozka evalua¢ni hodnoty odpo-
vidajici hrac¢i v prarodicovském uzlu pro porovnani na vyssi trovni. V obrazku 2.3,
pfejatého z [5] lze vidét ndzornd ukdzka hlubokého profezavani, kde druhd sada eva-
lua¢nich hodnot v termindalnich uzlech odpovida hodnotam, které byly vyhodnoceny.
Postup takového protezavani funguje nasledovneé:

(a)

Vyhodnoceni krajnich levych potomkt nejnizsi drovné pro evalua¢ni hodnotu
posledniho hrace.

Nalezeni nejlepsi z téchto slozek a vyhodnoceni celého nejlepsiho vektoru
(v1,...,v,). V kontextu 2.3 se jedna o teti hodnotu pro hrace C.

Zalohovani tohoto vektoru o troven vyse.

Pokud jsme v kofenovém uzlu, vratime evaluacni hodnotu’. Jinak pro kazdy
nenavstiveny termindalni uzel uplatnime logiku, Ze pokud je evalua¢ni hodnota
pro hrace ¢ v aktudlnim terminalnim uzlu v; lepsi nez v; v zalohované nejlepsi
evaluac¢ni hodnoté, tak zélohujeme tuto evalua¢ni hodnotu pomoci mélkého pro-
fezavani. Aplikace tohoto typu profezdvani muze v nejlepsim pripadé vyhodnotit
b™ +n — 1 uzll, kde b je faktor vétveni, m je hloubka prohledavani a n je pocet
hréica.

4Evaluaéni hodnota je formé vektoru napt: [2,4,1]

11



(5,4,1) (2,2,2) (5,1,2) (2,0,3) (1,5,3) (0,3,4) (1,1,1) (0,4,4)
I:-,-,]) (2’2'2) {"11') {'50!'} [11'1") [0:‘-'] “s‘a') (U,-,-]

Obréazek 2.3: Hluboké protezavani

2.4.2 Alternativy k Max”

V této podkapitole se blize podivime na existujici algoritmy, které by se také dali pouzit
ve hie pro N hracd namisto algoritmu Max™.

Monte Carlo Tree Search ve zkratce MCTS, je jeden z popularnéjsich algoritmi, ktery
se pouziva v oblasti rozhodovani a hrani her. Vyuziva nadhodné simulace k prozkoumaéani
herniho stromu a k nalezeni nejlepsiho mozného tahu. Podle zdroje [1] byl implementovén
v deskovych hrach jako Go, Hex, Chinese Checkers. Princip MCTS spociva v postupném
rozsitovani herniho stromu na zdkladé ndhodnych simulaci. Algoritmus zac¢ne u kofenového
uzlu a prochézi stromem dolti pomoci specifické strategie, kterda vyuziva evaluacnich funkei
pro vybér nejslibnéjsiho uzlu. Jakmile algoritmus dosdhne uzlu, ktery ma neprozkoumané
potomky, prida novy uzel, ktery reprezentuje mozny tah z dané pozice. Z téhle pozice se
odehraje hra dokud nenastane budto vyhra/prohra nebo remiza. Takto odehrana hra muze
byt klidné jenom vybirdnim ndhodnych taht. Vysledek simulace se vraci zpét nahoru po
stromé, aktualizuje se pocet navstév uzla a jejich skére. To umoznuje algoritmu postupneé
upfestiovat, které tahy vedou k lepsim vysledkim jak jest uvedeno v [8].

Soft-Max” jakozto alternativa k Max™ fesi nékteré existujici nedostatky, které algoritmus
ma. Jak jiz bylo zminéno v podkapitole 2.4, pokud nastane, ze evalua¢ni hodnoty jsou
stejné, tak se muze vybrat kterakoliv z nich. OvSem podle Nathana Sturtevanta, Martina
Zinkeviche a Michaela Bowlinka [10] Soft-Max™ s touhle remizou naklad4d jinak. Jakmile
se objevi remiza v Soft-Max™ stromé, tak je navracena mnozina evaluac¢nich hodnot. Tato
mnozina reprezentuje mozné vysledky, které by mohly byt vybrany pti hrani po dané vétvi
stromu. V pifikladu na obrazku 2.4 vidime vyuziti tohoto algoritmu. V uzlu (a) a v uzlu (c)
se vytvori max™ mnozina, protoze hraci 2 je lhostejné, ktery z terminalnich uzla si vybere,
jelikoz tam nastava remiza. Diky tomu méa hrac 1 pristup k vice informacim v kofenu herniho
stromu. A tak pokud hréc¢ 1 potfebuje 3 body k vitézstvi vybere si uzel (a), zatim co pokud
by potfeboval 6 bodu k vitézstvi vybral by si uzel (b).
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{(6, 3, 2), (4, 3,1)}

(3,2,2) (5,2,4) (1,6,2) (1,4,3) (6,3,2) (4,3,1)

Obrazek 2.4: Priklad soft-max™

Prob-Max™ algoritmus vyuziva pravdépodobnostni pristup k modelovani soupert ve
hrach s n hraci. Veskeré informace pro shrnuti algoritmu Prob-Max™ byly cerpany ze
zdroje [10]. Algoritmus je schopny se adaptovat na nezndmé hrace tak, ze pro kazdého hrace
udrzuje sadu modeld soupert, které reprezentuji rizné strategie nebo preference souperu.
Uvazujme uzel, ktery ma potomky. P¥i vyhodnocovani takového uzlu soupefe prob-max”
kombinuje evalua¢ni hodnoty potomku na zakladé pravdépodobnosti, ze si soupel vybere
danou moznost. Tyto pravdépodobnosti jsou odvozené z aktualni sady modeld soupertu a
jejich pravdépodobnosti. Pro kazdy tah c se zjisti, jakou pravdépodobnost by jednotlivé
modely soupefe prifadily tomuto tahu, kde probModelsChoice[c, j] predstavuje pravdépo-
dobnost, ze model j vybere tah c. Poté se urci, jak je pravdépodobné, ze soupel pouziva
dany model, kde probModel[icurrent, j] predstavuje pravdépodobnost, ze hra¢ na tahu
v daném uzlu icurrent hraje podle modelu j. Z toho vyplyva, Ze:

probChoice[c] = ZprobModelsC’hoice[c, jlprobModel[icurrent, j] (2.2)

Tento postup se pouziva i pro vlastni rozhodovaci uzly hriace implementujiciho prob-max™.
V tomto ptipadé probM odel[i, j] pochazi z rekurzivniho presvédceni o tom, jak ostatni hraci
modeluji hrace pouzivajiciho prob-max”. Déldme to abychom se vyhnuli domnénce, ze sou-
pefi maji dokonaly model o tom co za rozhodnuti prob-max™ hra¢ u¢ini béhem hry. Prob-
max™ si také udrzuje informaci uge, kterd predstavuje presvédceni o vlastni ocekdvané
evaluac¢ni hodnoté v daném uzlu. Uye se vypocita z evalua¢nich hodnot potomki. U sou-
petfovych rozhodovacich uzli se kombinuji evalua¢ni hodnoty potomku podle probChoice[c].
Hodnota usye v kofenovych rozhodovacich uzlech vlastniho hrace je maximélni use hod-
nota potomki toho uzlu. V kofenu stromu prob-max™ provede tah, ktery vede k nejvyssimu

Utrue-
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Kapitola 3

Navrh aplikace

Tato kapitola se zamétuje na architektonicky navrh aplikace. Cilem navrhu bylo vytvorit
modularni, prehlednou a snadno rozsiritelnou aplikaci. Po spusténi aplikace se zobrazi okno
pro vybér hraca spolu s hloubkou zanoreni maz™ algoritmu. Uzivatel po poté na vybér ze
dvou moznosti spusténi hry se zadanymi parametry. Tyto rezimy spusténi jsou popsany zde
3.2.

3.1 Architektura a struktura aplikace

Aplikace je rozdélena do nékolika samostatnych modult. Tyhle moduly tvori:

e game.py: Obsahuje tfidu Game, kterd ma na starost prubéh hry. Tedy hra¢ na tahu
odehraje sviij tah a posune se index na dalstho hrace. Vyskytuje se zde i implementace
algoritmu Maz", hodnoticich funkei a generovani moznych tahi.

e board.py: Modul namapuje herni drdhu, domecky a startovni pozice mimo desku do
prislusnych pozic v miizce. Nasledné vSsechno vykresli na canvas.

e players.py: Obsahuje tfidu Players, ktera slouzi jako datova struktura pro uchovani
informaci o hraci, spolu s metodou zodpovédnou za to, zda konkrétni hra¢ vyhral.
Déle se zde nachazi trida Figure, ve které je oSetrend logika pohybu figurky, véetné
vyhazovani figurek a obsazené pozice vlastni figurkou.

e dataClasses.py: Obsahuje datovou tfidu Move, kterd obsahuje parametry jako kon-
krétni figurku, hod kostkou, predeslou pozici na herni desce. Je vyuzivana pii simulaci
tahti a nasledném navratu tahu.

e gameGUIpy: Tento soubor obsahuje tiidu GameGUI zodpovédnou za grafické uziva-
telské rozhrani pomoci knihovny Tkinter [7]. Tfida umoznuje vybér hraca pro simu-
laci jedné vizualizované hry nebo vicero simulaci bez vizualizace spolu s nastavenim
hloubky zanoreni.

3.2 Rezimy spusténi
Rozhodl jsem se pridat dvé moznosti spusténi hry. Jednim z nich je klasicky rezim spus-

titelny tlacitkem ”Start”, ve kterém jsou vidét vSechny pohyby jednotlivych figurek hracta
v redlném case na hernim platné. Druhym rezimem spustitelnym tlacitkem ”Simulate” je

14



rezim, ve kterém si uzivatel vybere pocet simulaci, které by chtél spustit, véetné hloubky
zanoreni, kterd je spole¢nd pro vsSechny hréce. Tento rezim neni vizualizovan a vysledky
jsou zobrazeny v samostatném okné. Oba rezimy sdili hrace, kteri byli zvoleni pfi spusténi
aplikace véetné evaluacnich funkci, které jim byly pridéleny. Rozhrani Game je navrzeno
tak, aby fungovalo i bez predaného platna, ¢imz je zajisténa oddélitelnost grafického uziva-
telského rozhrani.
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Kapitola 4

Implementace

V téhle kapitole budou detailné popsany jednotlivé ¢asti celého programu. Nejprve popisu
jak funguje reprezentace herniho stavu, jak byly implementovany jednotlivé pravidla hry a
jak probiha cela logika tahu jednotlivych hracha. V dalsi ¢asti bude popsan algoritmus Max™
spolu s evalua¢nimi funkcemi a v posledni ¢asti se podivame na implementaci uzivatelského
rozhrani.

4.1 Reprezentace herniho stavu

Cilem téhle podkapitoly je porozumét tomu, jak jsou uchovavany informace o pribéhu
hry. Tedy rozlozeni figur na herni desce, ktery hrac je na tahu, pribéh takového tahu, stav
hraci a jejich figur. Struktura byla navrzena dostatecné flexibilné, aby bylo mozné efektivné
implementovat nejen pravidla hry, ale také strategické rozhodovani hract v ramci algoritmu
max”.

Trida Game je zodpovédna za hlavni spravu herniho stavu. Je inicializovana po potvrzeni
vybéru hraci, jejichz tahy budou simulovany a slouzi jako hlavni ridici jednotka. Tahle tiida
uchovava seznam hracu spolu s parametry hry jako hloubkou zanofeni a poc¢tem simulaci.
Také se zde vyskytuje odkaz na grafické platno v pripadé, ze je hra spusténa v rezimu pro
vizualizaci. Zaroven poskytuje metody pro fizeni herniho cyklu a metody pro vykonavani a
vyhodnoceni jednotlivych taht pro algoritmus maa™.

Kazdy hrac je reprezentovan instanci tiidy Players. Jsou mu prifazeny atributy name
a color pro odliseni od jinych hract. Nadale hrac¢i maji pridéleny seznam c¢tyt figurek,
startovni pozici na herni plose, pozici domeckii a evaluac¢ni funkce.

Ttida Figure si uchovava informaci, kterému hraci ndlezi, dale si uchovava priznak,
jestli se jiz nachazi v domecku, pozici na herni plose reprezentovanou ¢iselnou hodnotou
v pripadé, ze jiz byla nasazena. V opac¢ném pripadé je figurce pfirazena hodnota None.
Kromé téchto atributi ma trida metody pro pohyb na herni plose a pravidla pro takovy
pohyb.

O hraci na tahu rozhoduje index current_player_index. Metoda play_turn ma na
starost provedeni tahu hrice. Prvné se zkontroluje, jestli hrac¢ jesté nemé ziadnou figurku
aktivné ve hie a v takovém pripadé je hozeno ttikrat kostkou. Pokud je hozena sSestka
plose vzdalenou o ten hod kostky od jeho startovni pozice. V opacném piipadé hraci tah
propadne a posune se index na dalsiho hrace. Jestlize hrac¢ jiz ma aspon jednu figurku ve
hre, tak je vrzeno kostkou a o nejlepsim tahu je rozhodnuto pomoci algoritmu maz”. Po
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pohnuti figurkou, se zkontroluje, zda hra¢ ma vsechny figurky v domecku, pokud ne index
je posunut na dalstho hrace a pokracuje se v herni smycce. Jak miize vypadat takovy tah
vidime na obrazku 4.1.

def play_turn():
player = players[current_player_index]
if all(figures_off_board for f in player.figures):
roll_dice_3_times()
if dice ==
dice = roll_dice()
figure = next(f for f in player.figures if f.position is Nomne)
figure.position = player.start_position + dice
else:
current_player_index = (current_player_index + 1) 7 len(players)
else:
dice = roll_dice()
best_move = maxN(dice)
execute(best_move)
if all(player.figures_at_home):
end game
current_player_index = (current_player_index + 1) 7 len(players)

Obrazek 4.1: Pseudokdd znazornujici logiku odehrani kola hrace

Mozné tahy ve hie jsou popsany pomoci tiidy Move, ktera je definovana jako @dataclass.
Trida uchovava referenci na konkrétni figurku, hod kostkou, aktualni pozici figurky, priznak
o nasazeni nové figurky a seznam vyhozenych figurek. V tomhle seznamu se vyskytuje uspo-
radand n-tice obsahujici referenci vyhozené figurky spolu s jeji pozici pred vyhozenim. Tato
trida je tedy vyuzivana jako zakladni datova jednotka pro uchovavani navrhu tahu a dale
se s ni pracuje v ramci algoritmu maz”.

4.2 Pravidla hry

V téhle kapitole bude detailné popsané implementace jednotlivich pravidel hry Clovéce,
nezlob se. Néktera pravidla co souvisi s grafickym uzivatelskym rozhranim budou detailnéji
popsany v nadchazejici kapitole. Jednotlivé pravidla jsou popsany v podkapitole 2.1.2.

4.2.1 Herni deska a figurky

Hraci jsou pridéleny figurky pfi inicializaci self.figures = [Figure(self) for _ in
range(4)] a jejich cilové domecky jsou prifazeny ve tfidé Board ve formé soufadnic na
platné. Naptiklad pro jednoho z hract muize seznam cilovych pozic vypadat nésledovneé:

self.home_positions = [(5, 1), (5, 2), (5, 3), (5, 4)]

Aby vSechny figurky na zac¢atku hry byly umistény na startovni pozici dle barev a aby herni
deska obsahovala drahu s 40 poli se také stard tiida Board. Na jedné pozici mtze byt pouze
jedna figurka, takze musi byt vzato potaz, Ze pozice muze byt jiz obsazena budto vlastni
figurkou nebo figurkou protihrace. Pro tyhle situace existuji metody position_taken a
kick. Prvni zminéna metoda cykli pres figurky hrace na tahu a kontroluje zda nova pozice
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def kick(self, new_position: int, simulate:bool):
for player in self.player.game.players: # Pro vSechny hrace

if player != self.player: # Pokud to meni soucasny hrac
for o_f in player.figures: # o_f reprezentuje figurku protihrace
if o_f.position == new_position \

and o_f not in self.player.figures:
self.player.game.kick_out_figure(o_f, False)

Obréazek 4.2: Implementace kontroly, zda nova pozice na desce je obsazena figurkou proti-
hrace a jeji nasledné vyhozeni.

na desce po hodu kostky se rovna pozici jiné figurky. Jestlize ano, je navracena hodnota
True a tenhle mozny tah je povazovan za nelegalni. Druha zminéna metoda je popsand na
obrazku 4.2.

4.2.2 Zacatek hry
O zacinajicim hraci se rozhodne nasledovné:

current_player = random.randint(0, len(self.players) - 1)

Poté je hra odehravana ve sméru hodinovych rucicek posouvanim indexu.

4.2.3 Tah

Veskery pohyb figurek je zavisly na metodé dice, kterd vraci nahodné ¢islo od jedné do Sesti.
Figurka se ve hie nikdy neobjevi na startovni pozici konkrétniho hrace, protoze podle pravi-
del, pokud hrac hodi sest a zvoli si nasadit novou figurku, tak je povinen s tou samou figur-
kou se pohnout o pocet pozic jaka je hodnota druhého hodu. Po hodu kostkou je nutné védét
se kteryma figurkami lze hybat. Na tohle rozhodnut{ existuje metoda generate_moves. Ta-

def generate_moves(self, player: Players, dice: int) -> List[Move]:
moves = []
new_fig_in_game_flag = True
for figure in player.figures:
if dice < 6 and figure.position is Nome:
continue # skip figures that cannot be moved
if figure.in_home and if dice <= 3: # player has 4 home positions
moves . append (Move (figure, dice, figure.position))
elif not figure.in_home:
if dice > 5 and figure.position is None and new_fig_in_game_flag:
new_fig_in_game_flag = False
moves . append (Move (figure, dice, figure.position))
elif figure.position is not None:
moves . append (Move (figure, dice, figure.position))
return moves

Obrazek 4.3: Implementace prifazeni moznych pohybt figurek.

hle metoda je volana v algoritmu maz™ a vstupuji do ni dva argumenty. Prvnim je instance

18



hrace player, ktery je na tahu a druhym je dice, tedy hod kostkou. Funkce je implemen-
tovana takovym zptisobem, Ze se vytvoii prazdny seznam moves do kterého jsou pridavany
instance tiidy Move, ktera jiz byla popsand zde 4.1. Probiha zde cyklus pres vSechny figurky
hrice a tyhle instance jsou pridavany do seznamu v zavislosti na kostce a urcitych priznaku
jak lze vidét na obrazku 4.3. Pokud je figure.position None, znamend to, ze figurka
jesté nebyla nasazena. V nazorné implementaci existuje priznak new_fig_in_game_flag,
diky kterému se do moznych taht hriace nepridéluji nenasazené figurky vicekrat nez jed-
nou, pokud byla hozena Sestka. Diky tomu algoritmus maz” nesimuluje nékolikrat stejné
tahy. Metoda vraci seznam moznych tahi, které dany hra¢ mize v aktualnim hernim stavu
provést s ohledem na hozenou hodnotu kostky.

Kazda figurka ma sviij vlastni atribut pozice. Tenhle atribut je budto None, ¢iselna
hodnota nebo retézec. Hodnota None reprezentuje, ze figurka jesté nebyla nasazena, jak
jiz bylo zminéno, zatimco ¢iselnd hodnota umoznuje rozeznat kde primo na hraci desce se
figurka nachdazi. Diky téhle hodnoté vime i kde figurku vykreslit a tahle hodnota se méni
v zavislosti na hodnoté hodu kostkou. PTi vypoctu nové pozice figurky se pouzivd operace
modulo. Nova pozice se vypocita:

new_position = (self.position + steps) % 40

Tato operace zajistuje, ze pozice figurky zustane v rozsahu velikosti hraci plochy o délce
ctyricet. To zajistuje, ze figurky mohou obihat kolem dokola. Dale probéhne kontrola, jestli
nova pozice neni obsazena jinou figurkou. Pozice figurky je reprezentovana retézcem v pii-
padé, Ze nova pozice odpovidd domeckum hrace. Pokud by soucasna pozice figurky byla
pred jeho startovnim polickem a nova pozice figurky by byla za startovni pozici, tak se
zaCne zvazovat moznost, zda muze vejit do domecku. Pokud je rozdil mezi novou pozici a
startovni pozici mensi nez Ctyri, tak se figurka pokusi vstoupit do jedné z pozic v cilovém
domecku, které jsou reprezentovany jako retézec home{index}. Tenhle index se urci takhle:

target_pos = home_positions[new_position - start_position]
index = home_positions.index(target_position)

Pokud misto v domecku neni obsazené, aktualizuje se pozice figurky a nastavi se ji pri-
znak, ze je v domecku. Tenhle priznak nadale slouzi pro rozhodnuti, jestli hra¢ vyhral a
v evaluacnich funkcich.

O tom s jakou figurkou hra¢ pohne rozhodne algoritmus maz™, jehoz implementace je
popséna v pristi podkapitole 4.3. OvSem z optimalizacnich divodu tomu neni vzdycky tak.
V pripadé, ze hrac¢ jesté nemé nasazenou zadnou figurku, tak po hozeni Sestky je figurka
nasazena a neni zde duvod aplikovat maz”. Dalsi z moznosti je, Ze hra¢ muize hybat pouze
s jednou figurkou. Pro tenhle piipad existuje valida¢ni funkce, kterd vrati seznam legalnich
taht. Jestlize hra¢ ma pouze jeden legalni tah, je tento tah ihned proveden. V pripadé, ze
nemé legalni tah pokracuje se na dalsitho hrace. Posledni moznou situaci je, ze hra¢ ma
pridélenou evaluac¢ni funkci, kterd ma provadét pohyby s ndhodnymi figurkami. V takovém
pripadé je proveden legédlni tah s ndhodnou figurkou a pokracuje se na dalsiho hrace.

4.3 Implementace algoritmu Max"

Metoda Max™ v programu slouzi pro rozhodovani o dalsim tahu hrace. V kontextu hry
Clovéce, nezlob se je na zakladé aktudlniho hernfho stavu, hloubky prohledavani a hodnoty
kostky rekurzivné urcovano, jaky tah tah by mél hra¢ na tahu provést, aby maximalizoval
svij prospéch.
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def maxN(self, depth: int, dice_roll: int | Nomne):
player = current_player()
if dice_roll is None:
avg_score = [0] * num_of_players
for each possible dice_roll with given probability:
_, score = maxN(depth, dice_roll)
for i in range(num_of_players)
avg_score[i] += probability * scorel[il
return None, avg_score
else:
best_move = None
best_score = [-inf] * num_of_players
possible_moves = generate_moves(player, dice_roll)

if not possible_moves:
next_player ()
_, score = maxN(depth - 1, None)
revert_player()

for each move in possible_moves:
success = simulate_move(move, second_dice)
if not success: continue
if depth == O:
score = evaluate_state()
else:
next_player ()
_, score = maxN(depth - 1, None)
revert_player ()

undo_move (move)
if score[current_p_index] > best_score[current_p_index]:
best_score = score
best_move = move
return best_move, best_score

Obrazek 4.4: Pseudokdd algoritmu Max™

4.3.1 Postup algoritmu

Na zacatku kola hrac¢ hodi kostkou a za predpokladu, ze uz ma aspon jednu figurku nasaze-
nou se zavold metoda max’™, které jsou predané argumenty hloubka prohledavani a hodnota
hodu kostky.

Algoritmus s témi argumenty nalozi tak, ze vSem hrac¢im piidéli skore —oco a vygene-
ruje mozné tahy hrace na tahu metodou, kterd je popsana zde 4.3. Kazdy jeden z téchto
vygenerovanych tahti je postupné simulovan, jak je mozné vidét v ukazce 4.5. Metodé, ktera
simuluje tah je pfeddna t¥ida Move'.

Postupné se pro kazdy jeden z téchto nasimulovanych tahti vold rekurzivné metoda
maz”, ale tentokrat misto hodnoty kostky je jako argument pridélena hodnota None a je
dekrementovana hloubka prohledavani.

1T¥{da Move byla popséna zde 4.1
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Diky argumentu None se dostavame v algoritmu do druhé faze, kterd zajistuje, ze se
postupné nasimuluji tahy nasledujiciho hrace. V téhle fazi se musi vzit v potaz teorie hry
s ndhodou. Hra¢ muze hodit hodnoty v rozmezi od jedné do dvanacti. Tedy pro kazdy jeden
z téchto moznych hodu je postupné volana rekurzivné metoda maz”.

Prvni moznosti je hodnota kostky jedna, tedy zavola se rekurzivné metoda maz”™ s timto
parametrem a s dekrementovanou hloubkou prohledavani. V pfistim kroku se postupné si-
muluji pohyby figurek konkrétniho hrac¢e o tuhle hodnotu. Pro kazdou ze simulaci pohybu
se zkontroluje, jestli hodnota hloubky prohleddvani je uz rovna nula. Jestlize ano, je za-
volana evaluaéni funkce, kterd ohodnoti aktualni stav hry. Nasledné je figurka navracena
na predeslou pozici spolu s figurkou, kterd mohla byt potencionalné vyhozena. Nakonec
se porovna skore navracené z evaluacni funkce spolu se skérem, které bylo v jiné iteraci
ulozené jako nejlepsi skore. Pokud je lepsi, tak se ulozi jako nové nejlepsi skére. V opac-
ném piipadé, kdy hloubka prohledavani by jesté nebyla rovna nula, se cely proces opakuje.
V tombhle pripadé, kdyz bereme v potaz odsimulovany tah, kde hodnota kostky byla jedna,
by se znova zavolala rekurzivné metoda maz™ s argumentem None. Pokud by byl v kte-
rékoliv iteraci seznam vygenerovanych moznych taht prazdny, tak by se vratilo aktualni
ohodnoceni herniho stavu pomoci evaluacni funkce. Ta reprezentuje vyhodnost dané pozice
z pohledu hrace, ktery zahajil simulaci. Timto krokem konéi vétev rekurze.

def simulate_move(move: Move, second_dice: int | Nomne):
move.captured_fig = []
figure = move.figure
dice = move.dice
new_pos = move_figure(figure, dice, second_dice)
if new_pos is Nome:
return no legal moves
if opponent figure was kicked on new_pos:
move . captured_fig.append (opponent_figure, opponent_figure.position)
return valid move found

Obréazek 4.5: Pseudokdd metody pro simulaci tahu.

4.3.2 Nahoda

Prvek nahody, tedy hod kostkou, a jeji vliv v rozhodovani je v algoritmu fesen zavedenim
pravdépodobnostni distribuce jednotlivych moznych vysledki hodu. Diky tomu je mozné
modelovat o¢ekdvanou hodnotu hernich stavi pii rozhodovani. Méjme nahodnou veli¢inu
X, kterou definujeme jako hodnotu hozenou kostkami béhem hry. Jeji distribucéni funkce
P(X = z) je nasledujici:

%, prozx € {1,...,5}
P(X =z)=1{ 4, proze{7,...,12}
0, jinak

Tahle pravdépodobnostni distribuce je vyuzivana k vypoctu ocekavané hodnoty skére pro
jednotlivé hrace. Tenhle vypocet lze vyjadrit jako:

avg_ score; += p(d) * s(i)
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kde avg_score; reprezentuje kumulované skére hrace ¢, d je mozna hodnota hodu kostky,
p(d) je pravdépodobnost vyskytu hodnoty d a s(i) je skére ziskané pomoci evaluacni funkce
pro tah s danou hodnotou hodu.

S timto pristupem algoritmus nezohlednuje pouze nejlepsi mozny tah pro konkrétni
vysledek hodu, ale celkovou ocekavanou hodnotu na zakladé vsech moznych vysledkid a
jejich pravdépodobnosti.

Na obrazku 4.6 je mozné vidét, jak bude vypadat herni strom.

Na tahu

A

[9,5,11] [..] [9, 5, 28]

Obréazek 4.6: Herni strom, kde zbarvené uzly reprezentuji figurky hraci, se kteryma zrovna
hra¢ muze hybat v zavislosti na hodu kostky. Hodnoty jedna az dvanact predstavuji mozné
hody hracia. Naposledy ¢ervené zbarvené hrany jsou tahy, které by si hra¢ na tahu zvolil.
Hodnoty jedna az dvanact jsou vSechny propojené s rodi¢ovskym uzlem ¢ervenymi hranami,
protoze do rodi¢ovského uzlu se dostane avg score;.

4.3.3 Hloubka zanoreni

Hloubka zanoreni se zadava pri vybéru hraca, pricemz vsem hrac¢um je prifazena spolecna
hodnota hloubky zanotfeni. Tahle hodnota udava o kolik kroki pti svém tahu se hrac¢ volajici
metodu max™ podiva dopredu. Pro blizsi predstavu je mozné se podivat na obrazek 4.7,
kde prvni hrac¢ na tahu, v tomhle pripadé hrac A, zavola metodu max™ se zadanou hloubkou
zanoreni rovnou ¢tyrem. Hloubka ¢tyTi je zde ilustrovana i z diivodu, ze to bude maximalni
hloubka zanoreni, ktera se bude pouzivat v experimentech.
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Na tahu Hloubka zanofeni

A

[32, 5,28 12]

Obrazek 4.7: Herni strom popisujici hloubku zanoreni.

7 obrazku 4.7 je mozné i odhadnout slozitost. Povazujme h jako hloubku zanofeni, t
jako pramérny pocet tahi na jeden hod kostkou a U jako pfiblizny pocet uzli ve stromu
prohledavani, které algoritmus musi navstivit. Pak 1ze tento priblizny pocet uzli vyjadrit
jako:

U= (12-t)" (4.1)

S vyuzitim vzorce 4.1 je mozny vidét v tabulce 4.1 hruby odhad uzlt k prohledani. Jestlize
prumérny pocet tahti bude roven trem pak hruby odhad uzld pro kazdou troven zanoteni
bude vypadat nasledovné:
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Hloubka d | Hruby odhad uzlu
1 36
2 1296
3 46 656
4 1679616

Tabulka 4.1: Hruby odhad uzla k prohledani pro kazdou troven zanofeni.

4.4 Implementace evaluacnich funkci

Pro tcely rozhodovani o nejlepsim tahu bylo implementovano nékolik evaluacnich funkei.
Tyto funkce ohodnoti aktudlni stav hry a vrati evalua¢ni hodnotu, ktera se vyuziva pro
vybér tahu. Kazda droven evaluac¢ni funkce byla postupné rozsirovana o dalsi aspekty, které
by mohly ovlivnit kvalitu rozhodnuti. Béhem vyvoje evalua¢nich funkci byla jednotlivym
hernim stavim prirazovana konkrétni bodova ohodnoceni. Tohle bodové ohodnoceni, neboli
skére, se neustale ménilo v priibéhu testovani. S riznymi hodnotami bylo experimentovano
a vysledky byly zaznamenavany. Diky témto vysledktim, jsem byl schopny urcit, jaké skore
bych mél pfirazovat hra¢tim za ruzné faktory (napr.postaveni figurky v domecku, nasazeni
figurky, ohroZeni figurky).

Zakladem pro vétsinu funkci je metoda score_for_figure, kterd pridéluje skore od-
povidajici pozici figurky na herni desce. Pokud figurka neni na herni plose, je ji pridéleno
skére nula. Pokud je figurka stale na cesté, je ji pridélené skére podle vzdalenosti od star-
tovni pozice. Jakmile je figurka v domecku dostdvd maximalni skére. Takhle metoda bere
nepiimo v potaz i nasazovani figurek. Neni nutné implementovat ruzné ptriznaky, které poté
putuji rekurzi. Nasazovani figurek je vyreseno pomoci pricteni hodnoty figurce, ktera je
stale na cesté. Jak je vidét na obrazku 4.8, kdyby se zluty hrac¢ rozhodl po hozeni Sestky
a pétky pohnout s figurkou o jedenact, tak dosdhne skore tticeti péti. Ovsem kdyz se roz-
hodne nasadit, tak dosahne skore padesat po pricteni hodnot, které reprezentuji predchozi
pozici figurky, ktera byla jiz na hernim poli a nové nasazené figurky. Tahle metoda je po-
pséna vzorcem 4.3, kde v je vzdélenost figurky co usla od startu, pficemz poz(fp) je pozice
figurky f hréce p, start(p) je startovni pozice hrace p na herni desce a vysledna hodnota
podle splnéni podminek se nasledné zapise do score}( Ip)-

v = (poz(fp) — start(p)) mod 40 (4.2)
0, pokud pozice(f,) =0
Score}( fp) = 4 100, pokud pozicef, € domecek (4.3)
v + 20, jinak
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score = ((figure.position - player.start_position + 40) % 40) + 20
score = ((6 - 30 + 40) % 40) + 20
score = 36
previous_position score = 25

Dice=6+5
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score = ((figure.position - player.start_position + 40) % 40) + 20
score = ((35 - 30 + 40) % 40) + 20
score = 25
previous_position score = 0

Obrézek 4.8: Popis metody pridélujici skére figurkam.

Dale byla implementovand funkce danger, ktera vyhodnocuje riziko vychéazejici ze vzda-
lenosti od souperovych figurek. Pokud se souperl nachazi v urcité blizkosti za nami, pocita
se rizikova hodnota podle toho, jak moc vzdéaleny od nas je. Tahle hodnota je poté ode-
ctena od celkového skdre hrace. Prvné je tfeba vypocitat vzdalenost d figurek od sebe jak
je zndzornéno ve vzorci 4.4. Kde poz(fy) je pozice figurky f hrace p a poz(f,) je pozice
oponentovy figurky o.

d = (poz(f,) — poz(f,)) mod 40 (4.4)
10, pokud 0 <d <6
danger(fp, fo) =<3, pokud 6 < d <12 (4.5)
0, jinak

Prvné byla implementovana metoda evaluate_state_10, kterda kazdému hraci pridéli
nahodné skére. Ovsem v nynéjsi verzi programu jiz pusobi spiSe jenom jako priznak. Jestlize
ma hrac¢ pridélenou evaluac¢ni funkci evaluate_state_10 tak je proveden tah s ndhodnou
figurkou, se kterou ma hrac¢ mozny legalni tah. To se d& vyjadrit vzorcem 4.6. F" repre-
zentuje ndhodnou vybranou figurka z mnoziny legalnich tahi, kde f, je figurka hrace p, F),
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je mnozina vsech figurek hrace p a move(f,d) je pohyb figurkou f o hodnotu d. Existence

vvvvvv

f" =random ({f, € F) : move(f,d) je legalni}) (4.6)

Metoda evaluate_state_l11 vyuzivd zminovanou metodu score_for_figures. Tedy
skére jednotlivych hract je souctem skére jejich figur a je vyjadrena vzorcem 4.7. Kde
1

score,(p) je vypocteno pomoci vzorce 4.3.

scorell,(p) = Z score}(f) (4.7)

Na tuto troven navazuje evaluate_state_12. Zde dochézi k normalizaci skére odecte-
nim priumérné hodnoty mezi vsemi hraci. Tento krok byl zaveden za tcelem zvyraznéni
postaveni hrace vic¢i ostatnim. V druhé verzi, se experimentovalo i s alternativou vyuzi-
vajici maximalni hodnotu misto priméru. Ta misto primérné hodnoty zohlednovala hrace
s nejlepsi pozici. Tahle verze nakonec nebyla pouzita, kvili zkreslenosti vysledkt v nékte-
rych situacich. Ve vzorci 4.8 je mozné vidét vypocet primérného skore s. Tohle primérné
skore se ziskd tak, ze se sectou skére vsech hracu (vypoctend podle vzorce 4.7) a vysledek
se vydéli jejich poctem n. Néasledné se tohle primérné skére odecte od skore jednotlivych
hraca, ¢imz je ziskané normalizované skére 4.9.

1 1
5= Z score,(p) (4.8)
p=1
score%(p) = scorell)(p) -5 (4.9)

Dalsi vylepseni, které bylo pridano do funkce evaluate_state_13, zahrnovalo kromé
pri¢itani skoére za figurky i odecitani skére pomoci funkce danger. Tenhle pristup tedy
zohlednuje i bezpeci figurek. Ukazka na obrazku 4.9 popisuje, jak je tohle bezpeci figurek
zohlednovano. Funkce popisovana na obrazku i neprimo zahrnuje utok. Protoze, kdyz je
figurku blizko za soupefovou figurkou, tak se mu odecte skére. Ve vzorci 4.10 je ukazan
vypocet skore, které je pridélené jednotlivim hrac¢im. Prvné se hraci pridéli skére pomoci
vzorce 4.7 a od toho se odecte danger(f,, f,) podle vzorce 4.5.

scorei’,(p) = scorezl,(p) - Z Z danger(fp, fo) (4.10)

JEFp fo€EF,

26



co

11

~

(e)]
IIII ©

12

danger()
13 55 33
_[E 7O
39 Illl Illl19

def danger():
if opponent.figure.position is less than & positions behind me:
return 5
score[current.player] = score[current.player] - danger()

wu

Obrazek 4.9: Funkcionalita metody danger.

Evaluate_state_14 ma stejnou logiku, kde po zahrnuti nebezpeci k findlnimu skore,
jsou vysledky normalizovany. Diky tomu je mozné porovnavat stav jednotlivych hracu.
Prvné je vypocteno prumérné skore vsech hracu 4.11 (skére, které se priumeéruje je vypocteno
pomoci vzorce 4.10). Tohle pramérné skére je nasledné odeéteno od puvodniho skére, diky
¢emuz je ziskdno normalizované skére score%(p) 4.12.

1 3
5= Z scorey(p) (4.11)
p=1
scoreﬁ(p) = scoreg(p) -5 (4.12)

Opakem treti evaluacni funkce je pak funkce evaluate_state_15, ktera je soustfedéna
na ohrozovani figurek. Tedy hractm je pricteno skore za figurky a za ohrozeni oponentovych
figurek. Nize je matematické vyjadreni:

r_d = (poz(f,) — poz(f)) mod 40 (4.13)
10, pokud 0 <r d<6
attack(f, fo) = < —3, pokud 6 <r_d <12 (4.14)
0, jinak
scoref,(p) = Z score}c(f) + Z Z attack(f, fo) (4.15)
ferp FEFp fo€F,

Kde:

1. vzdalenost r_d je vypoctena jako pozice oponentovy figurky, od které je odectena
pozice hracovi figurky a celé je to modulové ctyticeti 4.13
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2. score}(p) je vypocteno pomoci vzorce 4.3
3. F}, je mnozina vSech figurek f hrace p
4. F, je mnozina vsech oponentovych figurek f, oponenta o

Vice komplexnéjsi je metoda evaluate_state_16, kterd kombinuje vice faktora dohro-
mady. Odecitd skére za nenasazené figurky a za ohrozeni vlastni figurky. Tohle ohrozeni je
modelované vic realisticky tim, ze je odectena vétsi hodnota, ¢im bliz se nachazi oponentova
figurka za ndmi. A to z divodu, Ze v dalsich krocich, kdyz pohnu figurkou a oponent byl
pred timto pohybem velmi blizko za mnou, tak je pravdépodobné, Ze bude mit vice Sanci
meé vyhodit. Pro predstavu, kdyby byla oponentova figurka vzdalena vice jak 6 poli, tak ma
pouze jeden pokus mé vyhodit s pravdépodobnosti 1/36. Ale v situaci kdy by byl souper
jedno pole za moji figurkou, tak ma nékolik Sanci. S pravdépodobnosti 5/6 je mozné, ze
hodnota hodu kostky bude mezi jedni¢kou a pétkou. A vSechny tyhle hody by mohly v p¥is-
tich tazich ohrozovat moji figurku. Metoda pficita skére s; podle vzdalenosti od cilovych
domecki, dodatecné zvyhodiiuje figurky hodnotou by, které jsou blizko cilového domecku.
Vysledné skore je nasledné znormalizovano. Tedy prvni je potfeba hraci pricist skore za
postaveni jeho figurek. To v matematickém vyjadieni vypadé néasledovné:

150, pokud f € domecku

score?c(p) = Z —10, pokud f €0 (4.16)
JeFo | sy + by jinak
sy = (pos(f) — start(p) + 40) mod 40 + 30 (4.17)
10, pokud 20 < sy — 30 < 30
by =< 20, pokud s; — 30 > 30 (4.18)
0, jinak
(4.19)

Kde F}, je mnozina vsech figurek f hrace p, pos(f) je pozice figurky f a start(p) je pozice
na herni desce na které hrac¢ p zac¢inad své kolo. V pristim kroku je potieba odecist skére
za nebezpecné postaveni figur pomoci funkce advanced_danger. Matematické vyjadreni
zminované funkce:

2(7—d), pokud0<d<6

advanced_danger(fp, fo) = ¢ 3, pokud 6 < d < 12 (4.20)
0, jinak
adv_ danger(p) = Z Z advanced__danger(f, fo) (4.21)
fEFp fo€F,

Kde d je popséno ve vzorci 4.4. V poslednim kroku je treba pricist skére, jestlize vsechny
figurky hrace se nachdzi v domecku a znormalizovat. Finalni kroky jsou popsény vzorci:

500, kud vsech €F,j d ck
figures_in_home(p) = ‘;?o ud vSechny f € F), jsou v domecku (4.92)
0, jinak
s), = score?’c (p) + figures _in home(p) — adv_ danger(p) (4.23)
1 n
scoreg(p) = score?c (p) — - Z score?c (p) (4.24)
p=1
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Kde score,,

(p) je findlni navracené normalizované skore 4.24.

4.5 Uzivatelské rozhrani

Pro vytvoreni uzivatelského rozhrani byla vyuzita knihovna Tkinter. Ttida, kterd zajistuje
spravu grafického rozhrani se nazyva GameGUI. Pri inicializaci této tridy se otevie hlavni
okno aplikace, nastavi se nazev, velikost a pozice v centru obrazovky. V tomto okné je
vytvoreno platno, na kterém se zobrazi herni deska spolu s tlacitkem pro volbu hraci.

Ctyii hraé jsou preddefinovani a je jim pfifazeno jméno spolu s barvou. Uzivatel po
stisknuti tlacitka ”Choose players” vybere hrace, jejich evaluac¢ni funkce a hloubku zanoreni
spolecnou pro vsechny. Tyhle vybrané moznosti jsou nasledné vyuzivany pii inicializaci hry.
Na spravnost zadani ¢iselné hodnoty hloubky dohlizi valida¢ni funkce, ktera kontroluje, ze
uzivatel zada pouze kladné celé ¢islo. Okno pro vybér hracu je znazornéné na obrazku 4.10.
Na obrazku lze také vidét existujici prvek, na ktery kdyz uzivatel najede ukazatelem mysi,
tak se mu zobrazi detailni popis jednotlivych evaluacnich funkei.

# Player selection - d
[ Hragé1 Eval 0 - ?
. Eval 0: Nahodny vybér platného tahu bez hlubii analyzy.

[ Hrag2 Eval 0 o Eval 1: Upfednostfiuje nasazovani figur, cdméruje vstup do domecku.
Eval 2: Normalnizovand Eval 1 podle prdméru skére viech hragd.

[ Hragé3 Eval 0 - Eval 3: Vyvazené rozhodovani mezi dtokem, obrancu a nasazovanim figur.
Eval 4 Normalizavona Eval 3 podle priméru skére ostatnich hraéd.

[~ Hrac4d Eval 0 - Eval % Agresivni strategie, upfednostriuje vyhazovani (chroZovani) souperd.
Eval 6: Vylepgena obrana, |épe pfidélované skare za pozice figurek

Search depth: |1

Confirm

Obrazek 4.10: Vybér hraca

Herni pole bylo vytvoreno pomoci prekladu soufadnic poli na hernim planu na sourad-
nice na platné. Tedy cesta, po které se figurky pohybuji, je pevné definovina seznamem
souradnic. Kazda hra¢ ma predem urcené souradnice kde méa figurky mimo hraci desku a
domovské pozice. Celd mrizka se souradnicemi je vidét na obrazku 4.11. VSechny soutradnice
herni desky jsou ulozeny do slovniku, kde klicem je index souradnice. Diky tomuto slovniku
je mozné snadné umistit figurky na prislusné pozice.
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(0,0) |(0,1) (0,4)|(0,5)(0.,6)
(1,0) |(1.1) (1,4) (1.6)
(2,4) (2,6)
(3.4) (3.6)
(4,0) [(4.1)](4.2)](4,3)|(4.4) (4.6)|(4.7)|(4.8)|(4,9)|4.10)
(5,0) [ (5,1)](5,2)|(5,3)|(5.4) (5,10)
(6,0) |(6,1)](6,2)|(6,3)|(6.4) (6,6)[(6,7)|(6,8) |(6,9)](6,10)
(7,4) (7,6)
(8,4) (8,6)
(9,4) (9,6)
(10,4)}(10,5)[(10,6)

Obrazek 4.11: Herni pole zvyraznéné svétle modrou barvou spolu s policky pfirazené prv-

nimu hraéi zvyraznéné svétle cervenou barvou.

Po potvrzeni vybéru hrac¢u se zobrazi na platné celd herni deska, ktera je zobrazend na

obrazku 4.12. Uzivatel ma poté na vybér ze tii tlacitek.

1. Start: spusti vizualizovanou hru s vybranymi parametry

2. Simulate: uzivateli se zobrazi nové okno, ve kterém si zvoli kolik simulaci by chtél

spustit a vyzadovanou hloubku zanofeni

3. Edit: uzivatel mlze zménit diive potvrzeny vybér hrici, jejich evaluac¢ni funkce a

hloubku zanoreni
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# Ludo game — X
]

OO0
OO
Start Run simulation Edit

Obréazek 4.12: Herni deska.

Jakmile uzivatel potvrdi volby u tlacitka ”Simulate”, jsou spusténé simulace, které nejsou
vizualizovany. Po skonceni simulaci se uzivateli objevi nové okno, zobrazujici vysledky, jak
je mozné vidét na obrazku 4.13.

i
Hrac2 2810 wins Eval 2

Hrac4 2772 wins Eval 2
Hrac1 2213 wins Eval 1
Hrac3 2205 wins Eval 1

Obrézek 4.13: Okno zobrazujici vysledky simulaci (jméno, pocet vitézstvi, pouzita evaluaéni
funkce).
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Uzivatel je informovan o pribéhu simulaci pomoci indikatoru pribéhu 4.14.

¢ Simulation Progress — O >

16%

Obrazek 4.14: Indikator pribéhu.
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Kapitola 5

Experimenty

V této kapitole jsou popsdany experimenty a jejich vysledky provedené za ticelem otestovani
chovani a vykonnosti jednotlivych evaluaénich funkei ve hie Clovéce, nezlob se. Hlavnim
cilem bylo zjistit, zda hra¢ pouzivajici algoritmus Max™ spolu s ptidélenou evaluac¢ni funkei,
bude mit lepsi vysledky nez hrac, ktery pohybuje s ndhodné vybranymi figurkami. DalSim
cilem bylo zjistit, kterd z implementovanych evalua¢nich funkei funguje nejlépe a jestli se lisi
jeji vysledky v zavislosti na poctu hraca. Testy byly provadény simulovanym hranim velkého
mnozstvi her mezi riznymi hraci, pricemz kazdy z nich vyuzival jinou evaluac¢ni funkci.
Testované evaluacni funkce, jejichz vysledky zde budou zobrazeny, jiz pridéluji jednotlivych
hernim staviim findlni hodnoty. V drivejsich fazich se tyhle hodnoty rtizné parametricky
upravovaly a byl sledovan vliv téchto tiprav na vysledcich. Nasledné byly zvoleny hodnoty, se
kteryma méla evaluacni funkce nejvétsi tspéch. Mezi hodnoty, které byly rizné upravovany
patri:

e mnasazeni figurky
e odecitané skére za vlastni ohrozenou figurku
e ohrozovani oponentovy figurky
e bonusové skore za to, kolik policek jiz figurka prosla
Ve vétsiné experimentech se pracuje s nasledujicimi evalua¢nimi funkcemi:
e cvaluate state 10
e ecvaluate state 12
e cvaluate state 14
e evaluate state 16

A to z diavodu ¢asové narocnosti. Pii vétsi hloubce zanofeni experimenty trvaly jiz néko-
lik hodin a experimentu bylo nutno udélat spoustu pro porovnani tspéchu v jednotlivych
scénarich. Tyhle ¢tyri funkce byly zvoleny z duvodu toho, Zze vSechny maji jinou strategii a
fungovaly 1épe, nez jejich predchidci. Kromé nulté a Sesté evaluacéni funkce, nultd v expe-
rimentech pusobi ¢isté pro porovnani toho, jaky vliv mé vypocet optimélniho tahu oproti
tahu s ndhodnou figurkou. Sestd byla zvolena z diivodu, ze by méla byt nejkomplexnéjsi
a jiz z predeslych simulaci, bylo o¢ividné, Ze méla slusné vysledky. Paté evaluac¢ni funkce'

'Eval 5: agresivni strategie, upfednostiiuje vyhazovani (ohrozovéni) soupeii."
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byla Uplné vyrazena z experimentl, protoze méla kolikrat horsi vysledky, nez Eval0. Pro
vybér zbylych dvou funkci byly provedeny experimenty popsany v pristi podkapitole.

Simulace se budou poustét pro dva a pro ¢tyfi hrace. V simulacich se dvéma hraci byli
tito hraci umisténi diagonalné naproti sobé. Timto se zamérné zamezuje situaci, kdy by
oba zacinali na sousednich startovnich pozicich, coz by mohlo vést k nevyvazené interakci
béhem prvnich taht hry. Kdyby hrac¢i byli umisténi hned vedle sebe, mohl by jeden z nich
ziskat vyhodu nebo nevyhodu v disledku castéjsiho stfetu figurky soupere na zac¢atku hry.
Diagonalni rozestaveni tak prispiva k férovéjsim podminkam a umoznuje 1épe hodnotit vliv
jednotlivych evalua¢nich funkci.

Veskeré simulace byly spoustény na notebooku s procesorem Intel Core i5-10300H, gra-
fickou kartou NVIDIA GeForce RTX 2060 a 16GB RAM.

5.1 Vybér evaluacnich funkci pro experimenty

Pro vybér dalsich dvou evalua¢nich funkci, ke kterym se pripoji EvalO a Eval6, bylo spus-
téno deset tisic simulaci s hloubkou zanoreni jedna a pét tisic simulaci s hloubkou zanofeni
dva. Pro jasnou odpovéd zda jedna evaluacni funkce je lepsi nez druhé bylo vyuzito bino-
mické rozdéleni. Diky tomu bylo mozné urcit, jestli vitézstvi jedné funkce nad druhou byla
nahoda nebo jestli existovala staticky vyznamna prevaha jedné varianty. V kazdém expe-
rimentu je jediny rozdil mezi testovanymi evalua¢nimi funkcemi ten, ze funkce s vysSim
¢islem je oproti funkci v konkrétnim testu s nizsim ¢islem, normalizovand podle priméru
skére vSech hract. Tyhle normalizace byly detailné matematicky popsany vzorci 4.9, 4.12.

¢ ¢
Hrag2 2810 wins Eval 2 Hrac4 2643 wins Eval 4
Hrag4 2772 wins Eval 2 Hrac2 2630 wins Eval 4
Hraé1 2213 wins Eval 1 Hrac3 2376 wins Eval 3
Hraé3 2205 wins Eval 1 Hrac1 2351 wins Eval 3
(a) Vysledky Eval2 (normalizovans Evall) (b) Vysledky Evald (normalizovani Eval3)
proti Evall proti Eval3

Obréazek 5.1: Experimentélni porovnani evaluac¢nich funkei pii hloubce zanofeni rovné jedné.

7 10000 simulovanych her Eval2 vyhréala 5582-krat, zatim co Evall vyhrala 4418 her.
Pokud by obé funkce mély stejnou sanci na vyhru, o¢ekdvali bychom ptiblizné polovinu
vitézstvi, pii pravdépodobnosti vyhry p = 0,5. Hypotézu testujeme nésledovné:

Hy:p=20,5, n=10000, X = 5582
P-hodnotu ziskdme jako pravdépodobnost, ze se nahodné dosdhne alespon 5582 tispéchu:

10000
10000
P(X >5582) = ) < . )(0,5>k<0,5>10°0°’f (5.1)
k=5582
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P-hodnota je v tomhle pripadé rovna nule, coz znamend, ze nulovd hypotéza, podle které
jsou obé evaluacni funkce stejné vykonné, je zamitnuta. Lze tedy tvrdit, ze Eval2 podava
lepsi vysledky nez Evall. Stejnd logika 5.1 byla pouzita i na Evald a Eval3. P-hodnota
v tomhle piipadé vysla 2.5 x 1075, coz taktéz vede k zamitnuti nulové hypotézy. I zde lze
povazovat Eval4 za lepsi variantu.

¢ 7
Hrac2 1502 wins Eval 2 Hrac4 1422 wins Eval 4
Hrac4 1447 wins Eval 2 Hrac2 1409 wins Eval 4
Hraé1 1033 wins Eval 1 Hrac3 1106 wins Eval 3
Hraé3 1018 wins Eval 1 Hrac1 1063 wins Eval 3
(a) Vysledky Eval2 (normalizovani Evall) (b) Vysledky Eval4 (normalizovand Eval3)
proti Evall proti Eval3

Obrazek 5.2: Experimentalni porovnani evaluacnich funkci pti hloubce zanoteni rovné dvou.

Obdobné byla provedena analyza pro stejné evalua¢ni funkce na obrazku 5.2. Tyhle
vysledky se 1isi tim, ze byla pozita hloubka prohledavani dva. V obou piipadech byla p-
hodnota rovna nula, tudiz obé hypotézy byly zamitnuty. V ostatnich experimentech budou
tedy hraci pouzivat tyhle evaluaéni funkce’:

e EvalO: ndhodné tahy
e Eval2: nasazovani figur, vstup do domecku, normalizace
e Eval4: balanc mezi obranou, ttokem, nasazovani figur, normalizace

e Eval6: podobnd Eval4, navic odmény ¢im dél je figurka, odecita skore ze nenasazené
figurky, upravend obrana

5.2 Vysledky experimenti se dvéma hraci

V nadchéazejicich vysledcich experimentt byly zvoleny hloubky zanoreni jedna, dva a tii.
Pro kazdou hloubku zanofeni bylo potreba provést Sest experimentti s odpovidajicim po-
¢tem her podle ¢asové narocnosti. V kazdém experimentu proti sobé vzdy soupetili dva
hraci s ruznymi evaluaénimi funkcemi (byli postaveni diagonalné naproti sobé). Tabulka
5.1 konkrétné popisuje zavislost poc¢tu experimenti na hloubce zanoreni. V nasledujicich
grafech bude zobrazeno procento vyher evalua¢ni funkce na ose y oproti riznym evalua¢nim
funkcim na ose x.

2Detailni popis v podkapitole 4.4
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Hloubka zanoreni | PoCet experimentti | Pocet her na experiment
1 6 20000
6 10000
3 6 500

80

Pocet vyher Eval2 (%)
. o
(e [a)

\V)
o

0

Tabulka 5.1: Pocet her na experiment podle hloubky zanofeni.

Graf vysledkli experimenttt Eval2

a7 20 49 48

50 49

I
EvalO Eval4

I
Eval6

I 0 Hloubka zanoteni 1[0 Hloubka zanotfeni 2[/0 Hloubka zanofeni 3

80

(@)
@)
T

Pocet vyher Evald (%)
o~
()

[\~
o

0

Graf vysledkt experimenti Eval4

76 76

I
EvalO Eval2

I
Eval6

I0Hloubka zanoteni 100 Hloubka zanotfeni 2[/0 Hloubka zanofeni 3
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Graf vysledkl experimentt Eval6
| | |

80| gy 2T |
g 60
©
© 52
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S
)
3
£ 20| 1

0 I I [
EvalO Eval2 Eval4

0 Hloubka zanoteni 1[0 Hloubka zanotfeni 2[/01 Hloubka zanofeni 3

7 grafa vyplyva, ze ve hrach se dvéma hraci dosahovaly vSechny evaluacni funkce vy-
razné prevahy nad referencni funkci Eval0, coz minimalné potvrzuje jejich zédkladni droven
ucinnosti. P¥i vzadjemném porovnani vSak jejich vyhernost zustavala blizko 50% a to naptic
riznym hloubkdm zanoreni. Tyto vysledky naznacuji, ze ve hie pouze se dvéma hraci, kde
nedochézi tak casto ke stietu figur, neni mozné s dostatecnou presnosti urcit kvalitu jed-
s vice hraci, kde se 1épe projevi rozdily v kvalité strategie. Primérny cas sto simulaci riizné
hloubky zanoreni byl nasledujici:

Priamérny ¢as 100 simulaci riizné hloubky

40 |- 38 |
30 |- .
8
Z 20 .
(@)
10 b .
. 0.17 ! |
1 2 3

Hloubka zanoreni

5.3 Vysledky experimentii se ¢ctyrmi hraci
Experimenty se ¢tyfmi hraci byly spusténé se stejnymi evalua¢nimi funkcemi, ovSem ten-

tokrat byly pusténé dva sety pro kazdou hloubku zanoreni, kde se poradi hraci s kon-
krétnimi evalua¢nimi funkcemi prohodilo. Takze v néasledujicich experimentech se zodpovi
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nejen otazka, kterd evaluac¢ni funkce ma nejlepsi vysledky, ale také jaky méa vliv usporadani
hrac¢a. V tabulce 5.2 je mozné vidét presny pocet spusténych her.

Hloubka zanoreni | Pocéet experimenti | Pocet her na experiment
1 20000
2 10000
3 1000
4 100

Tabulka 5.2: Pocet her na experiment podle hloubky zanoteni.

Pozice hract s pridélenou evaluaéni funkei je zndzornéné na obrazku 5.3.

[o][] HEN [o][0]
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(a) Rozlozeni pro prvni experiment.
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(b) RozloZeni pro druhy experiment.

Obrazek 5.3: Rozlozeni hrac¢u s pridélenou evaluacni funkci.

V prvnim experimentu, jehoz vysledky jsou v tabulce 5.3, 1ze hned na prvni pohled
vidét, ze Eval0 ma vyznamné mensi procentudlni pocet vyher oproti hie se dvéma hradi.
Je patrné, ze s rostouci hloubkou zanofeni se vykonnost EvalO mirné snizuje, zatimco
vykonnost ostatnich funkci ztistava relativné stabilni nebo mirné stoupé. Z téchto vysledku

vvvvv

oproti EvaloO.

Hloubka zanofeni | Eval0(%) | Eval2(%) | Eval4(%) | Eval6(%)
1 15 25 31 29
2 13 27 29 31
3 11 27 32 30
4 8 25 34 33

Tabulka 5.3: Vysledky prvniho experimentu

V druhém experimentu 5.4 pokracuje trend snizujiciho se procentuédlniho poctu vitézstvi
EvalO se zvysujici se hloubkou zanoteni. Z vysledku lze také vycist, ze Evald dosahla
v tomto nastaveni vyrazné lepsich vysledkt se zvysujici se hloubkou zanoreni. Tento rozdil



lze ¢astecné pricist vyhodnéjsimu rozestaveni hrach, protoze v tomhle rozestaveni mél hrac
s evaluac¢ni funkci Eval4d za sebou hrice s evaluacni funkci EvalO. Tuhle vyhodu mél hrac
s Eval6 v minulém experimentu. Z vysledkid je tedy ziejmé, ze hrac, ktery je primym
naslednikem hrace co vyuzivd EvalO, ma trochu zkreslené vysledky diky vyhodnéjsimu

rozestavéni hracu.

Hloubka zanofeni | Eval0(%) | Eval2(%) | Eval4d(%) | Eval6(%)
1 16 24 31 29
2 14 25 32 29
3 10 24 38 32
4 7 22 39 32

Tabulka 5.4: Vysledky druhého experimentu

Primeérna délka sto simulovanych her v minutach je znédzornéna na grafu 5.3.
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Z vysledki obou experimenti lze tvrdit, ze Eval4 a Eval6 dosahuji nejlepsich vysledk.
Neni ovSem jesté mozné urcit s jistotou, kterd z nich je lepsi. Pro odpovéd na tuhle otazku
bylo jesté spusténo navic nékolik tisic simulaci s rozestavénim hract zobrazeném na obrazku
5.4 . S timhle rozlozenim byly spusténé nasledujici experimenty:

Hloubka zanoreni | PoCet experimentti | Pocet her na experiment
1 1 20000
1 10000
3 1 1000

Tabulka 5.5: Pocet her na experiment podle hloubky zanofeni.

7 vysledk, které jsou znazornény na obrazku 5.5 lze definitivné urcit, kterd z evaluac-
nich funkei mé lepsf dopad na pritbéh hry Clovéce, nezlob se. Evalé i pies svoji primitivnéjsi
implementaci dosahla lepsim vysledktim oproti Eval6, kterd byla implementovana s mys-
lenkou nejkomplexnéjsi evaluacni funkce.
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Obrazek 5.4: Rozlozeni hraca pro urceni nejlepsi evaluacni funkce.
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Obrazek 5.5: Graf vysledku Evald a Eval6

5.4 Zavér experimentu

7 provedenych experimentil je ziejmé, ze pro sledovani vlivu evaluacnich funkci na pribéh
hry Clovéce, nezlob se je vhodné spoustét hru se étyfmi hraci. V takovych hrach kde dochazi
castéji ke stretu figurek se vice projevi, ktera funkce méa pozitivnéjsi dopad na vysledek hry.
Vsechny evaluacni funkce byly velmi efektivni proti hraci, ktery po hozeni kostkou hybal
s ndhodné vybranou figurkou se kterou mél legdlni tah. OvSem nejlepsich vysledki naptic¢
vsem hloubkam zanoteni dosahla Eval4. Tahle evalua¢ni funkce vice odménovala nasazovani
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figurek pri hozené Sestce oproti pohybu s figurkou v pripadé, ze by se figurka nedostala po
pohybu do domecku. V situaci kdy hod kostkou nebyl Sest, tak vice odménovala hrace
za bezpecné rozlozeni figurek. Evalua¢ni funkce navic normalizovala skore podle primeéru
vSech ostatnich hrach. Z experimentt lze také vycist, ze na vliv vysledkt hrace ma také
rozlozeni vSech hract. V simulacich se ¢tyfmi hraci méli lepsi vysledky hraci s evalua¢nimi
funkcemi, ktefi v poradi tahii nasledovali za hracem s EvalO. Ve vSech simulacich byl taky
hrac¢ s EvalO naslednikem hrace s Eval2. Je tedy mozné, ze EvalO by méla jesté horsi
vysledky v pripadé jiného rozestavéni hraca.
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Kapitola 6
Zaver

Cilem této bakalaiské prace bylo vytvofit program pro hrani hry Clovéce, nezlob se s al-
goritmem Max™, ve kterém bude mozné pridélit kazdému hraci rozdilnou evaluacni funkci
spolu s vyzadovanou hloubkou prohledavani.

Tenhle cil byl dosazen, ovsem k jeho splnéni bylo prvné tieba si prostudovat literaturu
zabyvajici se algoritmem Max"™. Literatura mé dovedla k zavéru, ze algoritmus Max™ ma
nejlepsi vyuziti v deterministickych hrach, kvili nepritomnosti pravdépodobnostnich uzli.
Ve hite Clovéce, nezlob se, jakozto stochastické hie viak prvek nahody v podobé hodu kostky
hraje velkou roli. Proto bylo potfeba navrhnout rozsiteni algoritmu Max™ o tyhle pravdépo-
dobnostni uzly. Pro tohle rozsiteni jsem se nechal inspirovat algoritmem expectiminimaz,
konkrétné konceptem pravdépodobnostnich uzli. Néasledné jsem navrhl evaluacéni funkce
v podobé pseudokdédu. Poté s vyuzitim vSech navrhiti jsem implementoval program pro
hrani hry Clovéce, nezlob se spolu s navrzenym algoritmem Maz" a evaluaénimi funkcemi
pro hodnoceni stavu hry.

S implementovanym programem jsem provedl nékolik desitek tisic simulaci s riznymi
hloubkami zanofeni a riznym poc¢tem hrach. V experimentech se projevila zavislost na
rozlozeni hracu, resp. jejich evaluacnich funkci. Hra¢ jehoz tah nasledoval za hrac¢em s horsi
evaluacni funkei, dosahoval lepsich vysledku. Jakozto nejlepsi evaluacni funkce se prokazala
Eval4, pricemz dosdhla az 39% vitézstvi ve hie se ¢tyfmi hraci. Tahle evaluacni funkce vice
odménovala nasazovani figurek pri hozené Sestce oproti pohybu s figurkou v pripadé, ze
by se figurka nedostala po pohybu do domecku. V situaci kdy hod kostkou nebyl Sest, tak
vice odménovala hrace za bezpecné rozlozeni figurek. Evaluacni funkce navic normalizovala
skére podle priaméru vsech ostatnich hracha. Pro dosazeni tohoto vysledku bylo spusténo sto
simulaci her s hloubkou zanoreni rovnou ¢tyfem, ovsem odehrani jedné hry trvalo v prameéru
osmnact minut, coz mé vede k moznym vylepsenim programu. Do budoucna by bylo vhodné
rozsirit implementaci o techniky prorezavani herniho stromu, diky kterym by bylo nutné
prohledavat méné vétvi stromi, coz by mohlo mit velky vliv na ¢as potfebny pro simulaci
jedné hry. Dalsim moznym Tesenim pro zvyseni vykonu by bylo pridat multiprocessing nebo
multithreading.

42



Literatura

1]

BROWNE, C. B.; POWLEY, E.; WHITEHOUSE, D.; Lucas, S. M.; COWLING, P. L.
et al. A Survey of Monte Carlo Tree Search Methods. IEEFE Transactions on
Computational Intelligence and Al in Games, 2012, sv. 4, ¢. 1, s. 1-43.

CHRISTENSEN, J. a KORF, R. E. A unified theory of heuristic evaluation functions
and its application to learning. In: Proceedings of the Fifth AAAI National
Conference on Artificial Intelligence. AAAI Press, 1986, s. 148-152. AAAT’S86.

HAYES, A. Game Theory online. 2024. Dostupné z:
https://www.investopedia.com/terms/g/gametheory.asp. [cit. 2025-05-01].

JONES, A. a JONES, A. Game Theory: Mathematical Models of Conflict. E. Horwood,
1980. Ellis Horwood series in mathematics and its applications. ISBN
9780853121473. Dostupné z: https://books.google.cz/books?id=ZyiHI3jsuRcC.

LUuckHARDT, C. A. a IRANI, K. B. An algorithmic solution of N-person games.
In: Proceedings of the Fifth AAAI National Conference on Artificial Intelligence.
AAAT Press, 1986, s. 158-162. AAAT’86.

MASTERS, J. Rules and instructions for the games of Ludo online. 2025. Dostupné z:
https://www.mastersofgames.com/rules/ludo-rules-instructions-guide.htm. [cit.

2025-03-12].

PYTHON SOFTWARE FOUNDATION. Python Programming Language online. Dostupné
Z: https://www.python.org.

RUSSELL, S.; NORVIG, P. a Davis, E. Artificial Intelligence: A Modern Approach. 3.
vyd. Prentice Hall, 2010. Prentice Hall series in artificial intelligence. ISBN
9780136042594. Dostupné z: https://books.google.cz/books?id=8jZBksh-bUMC.

SINGH, M. Who Invented Ludo? History, Origin, and Evolution Fxplained online. 16.
ledna 2025. Dostupné z: https://www.zupee.com/blog/who-invented-ludo/. [cit.
2025-03-12].

STURTEVANT, N.; ZINKEVICH, M. a BOwLING, M. Prob-Maxn: playing N-player
games with opponent models. In: Proceedings of the 21st National Conference on
Artificial Intelligence - Volume 2. AAAT Press, 2006, s. 1057-1063. AAAT'06. ISBN
9781577352815.

43


https://www.investopedia.com/terms/g/gametheory.asp
https://books.google.cz/books?id=ZyiHJ3jsuRcC
https://www.mastersofgames.com/rules/ludo-rules-instructions-guide.htm
https://www.python.org
https://books.google.cz/books?id=8jZBksh-bUMC
https://www.zupee.com/blog/who-invented-ludo/

	Úvod
	Teoretický základ
	Člověče, nezlob se!
	Evaluační funkce
	Herní teorie
	Algoritmus Maxn

	Návrh aplikace
	Architektura a struktura aplikace
	Režimy spuštění

	Implementace
	Reprezentace herního stavu
	Pravidla hry
	Implementace algoritmu Maxn
	Implementace evaluačních funkcí
	Uživatelské rozhraní

	Experimenty
	Výběr evaluačních funkcí pro experimenty
	Výsledky experimentů se dvěma hráči
	Výsledky experimentů se čtyřmi hráči
	Závěr experimentů

	Závěr
	Literatura

