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Abstrakt
Táto práca sa zaoberá analýzou herných stratégií v hre "The Duke" pomocou algoritmov
umeléj inteligencie (AI). Porovnávame tri rôzne prístupy: minimax, alfa-beta orezávanie a
Monte Carlo Tree Search (MCTS). Študujeme pravidlá hry, identifikujeme kľúčové faktory
ovplyvňujúce stratégiu a vykonávame experimentálne porovnanie výsledkov algoritmov.
Zhrňujeme výsledky a diskutujeme o budúcich smeroch výskumu v oblasti herných AI.

Abstract
This thesis deals with the analysis of game strategies in the game "The Duke" using artificial
intelligence (AI) algorithms. We compare three different approaches: minimax, alpha-beta
pruning and Monte Carlo Tree Search (MCTS). We study the rules of the game, identify
key factors affecting strategy, and perform an experimental comparison of the algorithms’
results. We summarize the results and discuss future research directions in game AI.
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Kapitola 1

Úvod

Svet stolových hier ponúka bohaté pole pre hlboké pochopenie hernej stratégie a jej prepo-
jenia s umelou inteligenciou. Táto práca sa zameriava na formálne skúmanie hernej stratégie
v kontexte klasickej stolovej hry "The Duke"[1] s vyuºitím moderných metód AI.

Cie©om tejto práce je preskúma´ a porovna´ tri rôzne algoritmy k hraniu hry "The Duke"s
vyuºitím algoritmov umeléj inteligencie: klasické metódy minimax a alfa-beta pruning a
moderný algoritmus Monte Carlo Tree Search (MCTS).

Ciele projektu:
Detailné preskúmanie algoritmov a techník pouºívaných pre hranie hier s AI. Analýza

silných a slabých stránok rôznych metód, ako napríklad minimax, alfa-beta pruning, MCTS
a neurónové siete. Zhodnotenie vhodnosti rôznych metód pre rôzne typy hier a herné pro-
stredia.

Precízne pre²tudovanie pravidiel hry "The Duke", vrátane cie©ov hry, herných mecha-
nizmov a moºných ´ahov. Pochopenie komplexnosti hry a identi�kácia k©ú£ových faktorov
ovplyv¬ujúcich stratégiu a ví´azstvo. Zváºenie rôznych herných stratégií a ich vplyv na
priebeh hry.

Na základe analýzy rôznych metód a vlastností hry "The Duke"vybra´ vhodné metódy
Vysvetli´ ich o£akávané výhody a nevýhody v kontexte hry "The Duke".

Experimentálne porovnanie výsledkov systémov AI:
Spusti´ hru "The Duke"s algoritmami a porovna´ ich. Analyzova´ výsledky. Diskutova´

o silných a slabých stránkach metód v kontexte hry "The Duke". Zhodnoti´ vplyv rôznych
faktorov na výsledky hry a identi�kova´ oblasti pre potenciálne vylep²enia.

Zhrnú´ výsledky projektu a zdôrazni´ k©ú£ové zistenia týkajúce sa vhodnosti rôznych
metód AI pre hranie hry "The Duke". Diskutova´ o limitoch a potenciálnych smeroch bud-
úceho výskumu v oblasti hernej AI.
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Kapitola 2

Umenlá inteligencia

2.1 ƒo je umelá inteligencia

Umelá inteligencia (AI) je ²iroký pojem, ktorý sa týka vytvárania inteligentných strojov,
schopných vykonáva´ úlohy, ktoré si zvy£ajne vyºadujú ©udskú inteligenciu. Tieto úlohy
zah¯¬ajú:

ˆ U£enie: Schopnos´ získava´ vedomosti a zru£nosti z dát alebo skúseností.

ˆ Rie²enie problémov: Identi�kácia a rie²enie výziev pomocou analýzy a rozhodova-
nia.

ˆ Úvaha: Vytváranie logických záverov na základe dostupných informácií.

ˆ Adaptabilita: Úprava správania na základe meniacich sa okolností.

Pomenovanie umelá inteligencia je ve©mi obsiahle a preto sa na ¬u rôznia aj mnohé de�-
nície. Laik by ju mohol opísa´ ako inteligenciu demon²trovanú strojmi, alebo vykonávanie
beºnej ©udskej £innosti bez akéhoko©vek ©udského zásahu. Pravda je taká, ºe pojem umelá
inteligencia má uplatnenie v mnohých sférach:

ˆ Zdravotníctvo: Analýza lekárskych snímok, diagnostika chorôb, vývoj liekov.

ˆ Financie: Schva©ovanie pôºi£iek, detekcia podvodov, personalizované �nan£né pora-
denstvo.

ˆ Doprava: Autonómne vozidlá, optimalizácia trás, riadenie premávky.

ˆ Zábava: Personalizované odporú£ania �lmov a hudby, vývoj realistických herných
protivníkov.

ˆ Výskum: Analýza obrovských dátových súborov, h©adanie vzorov a trendov, vývoj
nových teórií.

ˆ Rozpoznávanie a kategorizácia: Rozpoznávanie a kategorizácia beºných predme-
tov, farieb a textu.

ˆ Po£íta£ové hry: Zohrávanie role klasického oponenta v po£íta£ových hrách.

ˆ Vizuálne úlohy: Vykres©ovanie gra�ckých £astíc okolia a podobných vizuálnych úko-
nov programov.
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Obrázek 2.1: Clenenie umelej inteligencie [7]

Presná de�nícia AI je predmetom diskusií. Existujú rôzne de�nície AI, ktoré sa lí²ia v
dvoch hlavných rozmeroch:

ˆ Procesy myslenia/uvaºovania alebo správania

ˆ Podla uspe²nosti napodobni´ ludský výkon alebo napodobni´ ideálnu predstavu inte-
ligencie "racionalita "

Systém je racionálny, ak robí "správnu vec", s oh©adom na jeho vedomosti.[18]

Týmto spôsobom rozdelenia vzniká model ²tyroch rôznych spôsobov, ako de�nova´ umelú
inteligenciu.[18]

ˆ Prvý spôsob sa zameriava na kognitívne schopnosti AI systémov.

ˆ Druhý spôsob sa zameriava na správanie AI systémov.

ˆ Tretí spôsob sa zameriava na schopnos´ AI systémov robi´ racionálne rozhodnutia.

ˆ ’tvrtý spôsob sa zameriava na schopnos´ AI systémov vykonáva´ úlohy racionálne.

2.2 História umelej inteligencie

Snaha o vytvorenie inteligentných strojov fascinovala ©udstvo celé stáro£ia.
Semená umelej inteligencie moºno nájs´ uº u starogréckych �lozofov, ako bol Aristoteles,

ktorý uvaºoval o povahe inteligencie a my²lienkových procesoch. Uº v antickom Grécku sa
objavovali predstavy o mysliacich strojoch. Napríklad grécky boh Hefaistos bol zobrazovaný
ako tvorca mechanických sluhov a bronzového muºa Talosa.[15]

V 15. a 16. storo£í sa za£ali vytvára´ mechanické imitácie zvierat. Napríklad hodinári v
tejto dobe dokázali vytvori´ mechanické vtáky, ktoré mohli lieta´, alebo mechanické ryby,
ktoré mohli pláva´.
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Tento trend pokra£oval aj v 17. a 18. storo£í s vynálezom automatov, strojov napodob-
¬ujúcich ©udské £innosti. Tieto vynálezy vzbudili zvedavos´ a podnietili úvahy o moºnostiach
replikácie ©udských schopností a inteligencie pomocou mechaniky.

Jedným z významných príkladov z tohto obdobia je kalkula£ka Blaise Pascala, ktorú
vytvoril medzi rokmi 1642 a 1645. Táto mechanická kalkula£ka dokázala vykonáva´ jed-
noduché matematické operácie a predstavovala významný krok vpred v oblasti výpo£tovej
techniky.[17]

V prvej polovici 20. storo£ia sa objavili prví autonómni roboti. Napríklad v roku 1948
Grey Walter zostrojil roboty Elsie a Elmer, ktoré boli schopné samostatne sa pohybova´ a
reagova´ na svetlo.[16]

V roku 1945 Alan Turing pouºil ²ach ako príklad toho, £o by po£íta£ zvládol bez ´aºkostí.
O ²tyri roky neskôr naprogramoval prvý ²achový program.

V roku 1950 Alan Turing zverejnil svoju prelomovú prácu "Computing Machinery and
Intelligence"(Po£ítacie stroje a inteligencia), v ktorej predstavil Turingov test, meradlo na
posúdenie schopnosti stroja prejavova´ inteligentné správanie na úrovni £loveka.[22]

V roku 1956 John McCarthy prvýkrát pouºil pojem �Umelá inteligencia". V tom istom
roku sa uskuto£nil letný výskumný projekt na Dartmouthskej univerzite. Táto epochálna
udalos´, ktorú zorganizovali John McCarthy, Marvin Minsky, Nathaniel Rochester a Claude
Shannon, sa povaºuje za o�ciálny zrod výskumu umelej inteligencie.[19]

V roku 1957 sa objavil známy General Problem Solver. Tento program bol schopný
vyrie²i´ rôzne logické problémy.[18]

V roku 1963 Thomas Evans dokázal, ºe po£íta£ je schopný vyrie²i´ úlohy z beºných IQ
testov.

Prvotné nad²enie pre výskum umelej inteligencie viedlo k ambicióznym projektom, no
pokrok brzdili obmedzenia výpo£tového výkonu a teoretického porozumenia. Do 70. rokov
20. storo£ia nedostatok významných prelomov spojený so ²krtami v rozpo£toch viedol k
obdobiu stagnácie známemu ako "zima umelej inteligencie".

AI pre²la v priebehu desa´ro£í dramatickým vývojom, prekonala rôzne etapy a dosiahla
pozoruhodný pokrok.

V 90. rokoch do²lo k výraznému nárastu záujmu o AI a v tejto oblasti sa objavil rad no-
vých algoritmov. Tieto algoritmy umoºnili po£íta£om vykonáva´ úlohy, ktoré boli predtým
povaºované za nemoºné, £ím sa posunuli hranice toho, £o je moºné dosiahnu´ pomocou AI.

V 21. storo£í sa AI stala témou s rastúcou popularitou a praktické vyuºitie AI systémov
sa roz²írilo do rôznych oblastí. Dnes sa AI systémy pouºívajú v rôznych odvetviach, ako
napríklad: medicína, doprava, výroba a logistika.

2.3 Umelá inteligencia v hrách

AI sa stáva £oraz dôleºitej²ou sú£as´ou videohier a priná²a do nich nové moºnosti a výzvy.
Tento text ponúka preh©ad o tom, ako AI ovplyv¬uje herný dizajn a záºitok.

Implementácia AI vo videohrách

AI sa vo videohrách pouºíva rôznymi spôsobmi, od jednoduchého rozhodovania nehrate©-
ných postáv (NPC) aº po komplexné simulácie celých ekosystémov v hernom svete. Medzi
naj£astej²ie implementácie AI patria:

ˆ Nepriatelia: AI riadení nepriatelia sa dokáºu prispôsobova´ hrá£ovým stratégiám,
£ím vytvárajú dynamickej²í a náro£nej²í herný záºitok.
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ˆ NPC: AI umoº¬uje NPC prejavova´ realistickej²ie správanie, s jedine£nými osobnos-
´ami a reakciami na hrá£ove akcie.

ˆ Procedurálne generovanie obsahu: AI sa pouºíva na generovanie jedine£ných
herných prostredí, úloh a výziev, £ím sa zaru£uje, ºe kaºdé hranie bude iné.

ˆ Herní reºiséri: AI reºiséri hry dokáºu dynamicky upravova´ obtiaºnos´, spawnova´
nepriate©ov a spú²´a´ udalosti na základe hrá£ovho výkonu, £ím zaru£ujú pútavý a
prispôsobený herný záºitok.

Výhody AI vo videohrách

AI priná²a do videohier viacero bene�tov, vrátane:

ˆ Realistickej²í a pútavej²í herný svet: AI umoº¬uje vytvára´ uverite©né a dyna-
mické herné prostredia s realisticky sa správajúcimi NPC.

ˆ Náro£nej²í a dynamickej²í herný záºitok: AI riadení nepriatelia a dynamické
herné svety nútia hrá£ov neustále sa prispôsobova´ a vymý²©a´ nové stratégie.

ˆ Prispôsobená obtiaºnos´: AI reºiséri hry dokáºu upravova´ obtiaºnos´ tak, aby
bola zábavná pre hrá£ov v²etkých úrovní skúseností.

ˆ ’ir²ia dostupnos´: AI hry robia prístupnej²ími pre príleºitostných hrá£ov, ktorí
nemusia ma´ £as alebo zru£nosti na zvládanie náro£ných hier.

Nevýhody AI vo videohrách

Napriek svojim bene�tom má AI aj niektoré potenciálne nevýhody:

ˆ Obmedzená �inteligencia�: Hoci AI dokáºe napodob¬ova´ inteligentné správanie,
stále jej chýba skuto£ná kreativita a rozhodovanie podobné £loveku. To môºe niekedy
vies´ k nelogickým alebo nemiestnym akciám.

ˆ Opakované reakcie: Ak sa AI neimplementovala opatrne, môºe sa sta´ predvídate©-
nou. Nepriatelia, ktorí opakovane naletia na rovnakú pascu, alebo NPC s obmedze-
nými moºnos´ami konverzácie, zniºujú zábavnos´.

Budúcnos´ AI vo videohrách

Budúcnos´ AI vo videohrách s©ubuje vzru²ujúce moºnosti. Algoritmy AI sa neustále vyvíjajú
a stávajú sa so�stikovanej²ími, £o umoº¬uje tvorcom hier vytvára´ e²te prepracovanej²ie a
pútavej²ie herné záºitky. V budúcnosti môºeme o£akáva´:

ˆ Prepracovanej²iu AI: AI bude schopná robi´ komplexnej²ie a realistickej²ie rozhod-
nutia, £ím sa herné svety stanú e²te dynamickej²ími a pútavej²ími.

ˆ AI ako rozpráva£: AI by sa mohla pouºíva´ na tvorbu dynamických herných príbe-
hov, ktoré sa prispôsobujú hrá£ovým rozhodnutiam.

ˆ Hry ²ité na mieru: AI by sa mohla pouºíva´ na prispôsobovanie herných záºitkov
individuálnym preferenciám a schopnostiam hrá£ov.
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Prvky riadené AI môºu hry zatraktívni´ pre opakované hranie tým, ºe ponúkajú ne-
predvídate©né scenáre a vznikajúcu hrate©nos´. Predstavte si, ako sa trasy hliadkovania ne-
priate©ov menia na základe predchádzajúcich stretnutí s hrá£om, £ím sa pri kaºdom hraní
vytvára nový záºitok.

Mnoho populárnych hier naprie£ ºánrami efektívne vyuºíva AI:

ˆ Strategické hry: V hrách ako StarCraft II AI ovláda nepriate©ské frakcie, prispôso-
buje stratégie a buduje obranu na základe hrá£ovej taktiky.

ˆ Open-world hry: Hry ako Red Dead Redemption 2 vyuºívajú AI pre správanie vo©ne
ºijúcich ºivo£íchov, £ím vytvárajú dynamický a uverite©ný ekosystém v hernom svete.

ˆ ’portové hry: AI pohá¬a tímy súpera v ²portových hrách, v¤aka £omu reagujú a
prispôsobujú sa hrá£ovej stratégii, £ím simulujú sú´aº v reálnom svete.

ˆ Pretekárske hry: AI ovláda ostatných pretekárov v pretekárskych hrách, pri£om
náro£nos´ ovplyv¬uje ich agresivitu a pretekárske stopy.

ˆ Dobrodruºné hry: AI môºe riadi´ správanie spolo£níkov v adventúrach, ktorí pon-
úkajú taktickú pomoc alebo vtipné dialógy, v závislosti od dizajnu hry.

Vývoj AI vyuºíva rôzne nástroje a techniky ur£ujúce, ako sa NPC správajú v hernom svete,
ovplyv¬uje ich £iny, reakcie a celkový proces rozhodovania.

Minimax algoritmus

Predstavuje klasický vyh©adávací algoritmus pouºívaný v hrách na ur£enie najlep²ieho ´ahu
pre AI. Funguje na princípe vyhodnocovania v²etkých moºných budúcich stavov hry a ich
výsledkov. Cie©om AI je maximalizova´ svoj vlastný zisk a minimalizova´ zisk súpera.[18]

Podrobnej²í popis tohot algoritmu je v sekcii 4.1

Alpha-Beta Pruning

Alpha-Beta Pruning predstavuje optimaliza£nú techniku pouºívanú v spojení s Minimaxo-
vým algoritmom. Umoº¬uje dramaticky zníºi´ po£et stavov, ktoré musí Minimax preh©ada´,
£ím výrazne zlep²uje jeho efektivitu. V¤aka Alpha-Beta Pruning sa tak Minimax stáva po-
uºite©ným aj v hrách hraných v reálnom £ase. [18]

Podrobnej²í popis tohot algoritmu je v sekcii 4.2

Monte Carlo Tree Search (MCTS)

Monte Carlo Tree Search (MCTS) predstavuje pokro£ilý vyh©adávací algoritmus, ktorý
sa pouºíva v hrách s neúplnými informáciami (napríklad hmla vo vojnových stratégiách).
Na rozdiel od tradi£ných vyh©adávacích algoritmov, ktoré sa zameriavajú na preh©adávanie
celého stromu hry, MCTS funguje na princíperovnováhy medzi exploráciou a exploi-
táciou .

Explorácia: Spo£íva v skú²aní nových, neprebádaných herných moºností. Cie©om je obja-
vi´ nové stratégie a potenciálne prekvapivé ´ahy, ktoré by AI inak nezváºila.
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Exploitácia: Znamená vyuºívanie uº overených a úspe²ných herných postupov. AI sa za-
meriava na ´ahy, ktoré sa v predchádzajúcich simuláciách ukázali ako výhodné a s vysokou
pravdepodobnos´ou vedú k ví´azstvu.

Podrobnej²í popis tohot algoritmu je v sekcii 4.3

Heuristika

Heuristiky predstavujú metódy alebo funkcie pre informované vyh©adávanie, ktoré pomá-
hajú AI zamera´ sa na s©ubné ´ahy bez toho, aby musela preskúma´ úplne v²etky moºné
moºnosti. Heuristické funkcie fungujú ako akési skratky, ktoré vedú AI k dobrým rozhod-
nutiam v rozumnej £asovej lehote. V¤aka heuristike dokáºe AI hra´ efektívne a plynule v
reálnom £ase, £ím sa herný záºitok stáva dynamickým a pútavým

Príklady Heuristických Funkcií:

ˆ Hodnotenie pozície �gúr: V ²achových alebo dámových hrách môºe heuristika zoh©ad-
¬ova´ pozíciu jednotlivých �gúr na hracej ploche. ƒím lep²ia pozícia �gúry, tým vy²²ie
skóre pre daný stav hry.

ˆ Materiálna prevaha: V hrách, kde sa berie do úvahy hodnota jednotlivých �gúr (na-
príklad ²ach), môºe by´ heuristická funkcia navrhnutá tak, aby uprednost¬ovala stavy,
v ktorých má AI materiálnu prevahu (viac �gúr alebo �gúr s vy²²ou hodnotou).

ˆ Kontrola k©ú£ových oblastí: V niektorých stratégiách môºe by´ rozhodujúca kontrola
ur£itých oblastí na hernom pláne. Heuristická funkcia môºe priradi´ vy²²ie skóre sta-
vom, v ktorých má AI tieto oblasti pod kontrolou.

Výhody:

ˆ Zvý²enie efektivity vyh©adávania: Heuristika výrazne zlep²uje efektivitu h©adania naj-
lep²ieho ´ahu. AI nemusí skú²a´ v²etky moºné kombinácie a dokáºe robi´ dobré roz-
hodnutia v reálnom £ase. To je obzvlá²´ dôleºité pre komplexné hry s ve©kým po£tom
moºných ´ahov a herných stavov.

ˆ Umoºnenie rozhodovania v reálnom £ase: V¤aka heuristike dokáºe AI reagova´ na
jednotlivé ´ahy hrá£a plynule a bez dlhého rozmý²©ania. To je k©ú£ové pre udrºanie
dynamického a pútavého herného záºitku, najmä v rýchlych strategických hrách.

ˆ Zníºenie výpo£tovej náro£nosti: Heuristika zniºuje výpo£tovú náro£nos´ algoritmov
AI, £o umoº¬uje implementáciu komplexných herných mechanizmov a realistickej²ieho
správania AI aj na zariadeniach s obmedzeným výkonom.

Nevýhody:

ˆ Závislos´ na kvalite heuristickej funkcie: Ú£innos´ heuristiky závisí od toho, ako dobre
je navrhnutá heuristická funkcia. Ak funkcia nezoh©ad¬uje v²etky dôleºité faktory
alebo obsahuje chyby, môºe vies´ k suboptimálnemu hraniu AI (t.j. AI nebude robi´
tie najlep²ie moºné ´ahy). To môºe ma´ negatívny vplyv na hernú rovnováhu a záºitok
hrá£a.
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ˆ Riziko suboptimálneho hrania: V niektorých prípadoch môºe heuristika vies´ k tomu,
ºe AI prehliadne prekvapivý, ale výhodný ´ah, ktorý by mohol hru zvráti´ v jej pro-
spech. To je obzvlá²´ problematické v komplexných hrách s nepredvídate©nými her-
nými scenármi.

Heuristika predstavuje cenný nástroj pre implementáciu AI v hrách, ktorý umoº¬uje dosi-
ahnu´ efektívne a plynulé hranie v reálnom £ase. V¤aka heuristike dokáºe AI robi´ inteli-
gentné rozhodnutia a reagova´ na herné situácie v súlade so stratégiou. K©ú£om k úspe²nému
pouºitiu heuristiky je v²ak starostlivé navrhnutie heuristickej funkcie, ktorá zoh©ad¬uje
v²etky dôleºité faktory a minimalizuje riziko suboptimálneho hrania.

Heuristika v kombinácii s inými algoritmami AI, ako napríklad minimax alebo Monte
Carlo Tree Search, umoº¬uje dosiahnu´ komplexné herné mechanizmy a realistické správanie
AI, £ím sa herný záºitok stáva pútavým a zábavným.

Behavior Trees (Stromy správania)

Stromy správania (Behavior Trees) predstavujú pokro£ilý prístup k implementácii AI v
hrách. Ponúkajú hierarchickú ²truktúru, ktorá umoº¬uje de�nova´ komplexné správanie
NPC s vä£²ou modularitou a preh©adnos´ou. Na základe vopred de�novaných podmienok
AI sleduje a prechádza vetvami stromu, £ím generuje realistické a dynamické reakcie v
hernom prostredí.

Základné aspekty stromov správania:

ˆ Uzly: Strom pozostáva z uzlov, ktoré predstavujú úlohy, podmienky alebo výsledky.

ˆ Podmienené vetvenia: Na základe vopred de�novaných podmienok (napr. je hrá£
nablízku?) si AI vyberie príslu²nú vetvu na vykonanie (napr. zaúto£i´ na hrá£a alebo
utiec´).

ˆ Flexibilita: Stromy správania umoº¬ujú komplexnej²ie rozhodovanie v porovnaní s
FSM (Finite State Machines). Pre bohat²ie správanie sa dajú kombinova´ s inými
technikami, ako je napríklad teória uºito£nosti.[13]

Základy stromov správania: Stromy správania pozostávajú z uzlov, ktoré sa vzájomne
spájajú a de�nujú logiku správania AI. Tieto uzly sa delia na tri typy:

ˆ Akcie: Konkrétne úkony, ktoré AI vykoná (napr. strie©a´, pohybova´ sa, lie£i´ sa).

ˆ Podmienky: Pravidlá, ktoré ur£ujú, kedy sa akcia spustí (napr. ak je zdravie nízke,
lie£i´ sa).

ˆ Podstromy: Men²ie stromy správania, ktoré rozkladajú komplexné úlohy na men²ie,
zvládnute©né kroky.

Výhody stromov správania:

ˆ Modularita a zrozumite©nos´: V¤aka rozdeleniu na men²ie uzly sú stromy správania
©ahko pochopite©né a preh©adné. Dizajnéri tak dokáºu budova´ zloºité správanie AI s
vä£²ou �exibilitou a udrºiavate©nos´ou.

ˆ Zloºité, ale £itate©né správanie: Hierarchická ²truktúra umoº¬uje vytvára´ so�stiko-
vané rozhodovacie procesy pre AI. Stromy správania dokáºu zvládnu´ aj náro£né herné
scenáre v¤aka postupnej dekompozícii úloh na men²ie £asti.
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ˆ Dynamické a realistické reakcie: AI riadená stromami správania sa dokáºe adaptova´
na rôzne herné situácie a generova´ realistické reakcie v reálnom £ase.

Nevýhody stromov správania:

ˆ Náro£nos´ ladenia: Zloºité stromy správania s mnohými uzlami môºu by´ pri ladení
chybné a £asovo náro£né. Proces identi�kácie a opravy problémov v zloºitých stromoch
si môºe vyºadova´ zna£né úsilie.

ˆ Návrhárske úsilie: Navrhnutie efektívnych stromov správania si vyºaduje skúsenosti
a plánovanie. Vývojári musia starostlivo zváºi´, aké uzly pouºi´ a ako ich navzájom
prepoji´, aby dosiahli poºadované správanie AI.

ˆ Potenciálna rigidita: V porovnaní s inými prístupmi k AI, ako napríklad neurónové
siete, stromy správania obmedzujú �exibilitu a adaptáciu na nepredvídané situácie.

Stromy správania predstavujú cenný nástroj pre implementáciu komplexného a realistic-
kého správania NPC v hrách. Ich modularita, zrozumite©nos´ a schopnos´ zvláda´ zloºité
rozhodovacie procesy z nich robia populárnu vo©bu pre vývojárov. Je v²ak dôleºité zváºi´
aj náro£nos´ ladenia a potrebu premysleného návrhu pri implementácii stromov správania
v herných projektoch.

Sequence

Open Door Walk throu... Close Door

Obrázek 2.2: Ukáºka jednoduchého stromu správania

Fuzzy logika

Fuzzy logika predstavuje odli²ný prístup k implementácii AI v hrách. Na rozdiel od doteraz
spomínaných metód, ktoré sa spoliehajú na presné pravidlá a stavy, fuzzy logika pracuje
s nepresnými informáciami a stup¬ami pravdivosti. To umoº¬uje AI robi´ rozhodnutia na
základe pravdepodobností a odhadov, £ím sa pribliºuje k ©udskému spôsobu uvaºovania v
neistých situáciách[12]

Výhody:

ˆ Nuancovanej²ie a realistickej²ie správanie: Fuzzy logika umoº¬uje AI zoh©ad¬ova´
rôzne stupne pravdivosti a nepresnosti informácií. Namiesto binárneho �áno� alebo
�nie� dokáºe AI vyjadri´ aj �do istej miery�, �pravdepodobne� alebo �s vysokou prav-
depodobnos´ou�. To vedie k realistickej²iemu a menej strojenému správaniu AI v po-
rovnaní s metódami zaloºenými na pevných pravidlách. AI tak dokáºe reagova´ na
rôzne herné situácie s vä£²ou �exibilitou a adaptabilitou.
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ˆ Lep²ie zvládnutie neistoty: V hernom prostredí £asto existuje ur£itá miera neistoty
(napríklad neúplné informácie o pozícii nepriate©a, nepredvídate©né správanie hrá£ov).
Fuzzy logika umoº¬uje AI lep²ie zvláda´ tieto neisté situácie a robi´ informované
rozhodnutia aj s neúplnými dátami. AI tak dokáºe analyzova´ nejasné informácie
a zhodnoti´ rôzne moºnosti, £ím zvy²uje ²ancu na úspech v dynamických herných
prostrediach.

Nevýhody:

ˆ Náro£nos´ návrhu a ladenia: Fuzzy logika si vyºaduje starostlivé navrhnutie a ladenie
pravidiel, ktoré de�nujú stupne pravdivosti a váhy rôznych faktorov. Tento proces
môºe by´ pre vývojárov náro£nej²í ako pri iných metódach, pretoºe si vyºaduje hlb²ie
pochopenie princípov fuzzy logiky a herného prostredia. Nesprávne navrhnuté pravi-
dlá by mohli vies´ k nepredvídate©nému alebo neefektívnemu správaniu AI.

ˆ Výpo£tová náro£nos´: Implementácia fuzzy logiky pre zloºité scenáre v hrách môºe by´
výpo£tovo náro£ná. To môºe predstavova´ problém pre hry s obmedzenými hardvéro-
vými zdrojmi, najmä pre mobilné platformy alebo hry s vysokou gra�ckou náro£nos-
´ou. V takýchto prípadoch je nutné zváºi´ optimalizáciu fuzzy logiky a jej efektívne
integrovanie do herného enginu.

Fuzzy logika ponúka alternatívny prístup k implementácii AI v hrách, ktorý umoº¬uje
realistickej²ie a �exibilnej²ie správanie v neistých herných situáciách. Napriek náro£nosti
na dizajn a ladenie môºe fuzzy logika obohati´ herný záºitok a prinies´ do AI komplexnos´
a nuansovanos´, ktorá sa priblíºi ©udskému uvaºovaniu. Vhodným vyuºitím fuzzy logiky a
optimalizáciou jej implementácie sa dá prekona´ aj výpo£tová náro£nos´ a implementova´
ju aj do hier s obmedzenými hardvérovými zdrojmi.

Kone£né stavové automaty (FSM)

Kone£né stavové automaty (FSM) predstavujú ¤al²í prístup k implementácii AI v hrách.
V tomto modeli sa správanie AI riadi sériou stavov, pri£om prechod medzi jednotlivými
stavmi je spú²´aný konkrétnou udalos´ou.

Ako fungujú FSM:

ˆ Stavy: Kaºdý stav ur£uje, ako sa NPC v danej situácii správa. Napríklad v stave
"ne£inný", by NPC mohol stá´ na mieste a rozhliada´ sa, zatia© £o v stave "útok", by
mohol strie©a´ na hrá£a.

ˆ Prechody: Prechody spájajú jednotlivé stavy a de�nujú, kedy a ako sa AI presunie z
jedného stavu do druhého. Udalosti, ako napríklad spozorovanie hrá£a alebo utrpenie
po²kodenia, slúºia ako spú²´a£e prechodov. V závislosti od spú²´acej udalosti sa AI
presunie do relevantného stavu.[11]

Výhody:

ˆ Zloºitej²ie rozhodovanie: V porovnaní s jednoduchými pravidlami umoº¬ujú FSM
komplexnej²ie rozhodovacie procesy. AI môºe reagova´ na rôzne situácie v závislosti
od aktuálneho stavu, v ktorom sa nachádza. To umoº¬uje realistickej²ie a menej
predvídate©né správanie.
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ˆ Akcie závislé od stavu: Rôzne stavy môºu vies´ k rôznym súborom akcií, ktoré môºe
AI vykona´. To umoº¬uje AI reagova´ na situáciu vhodnej²ím a kontextovo relevant-
nej²ím spôsobom.

ˆ Jednoduchos´ a £itate©nos´: FSM ponúkajú jasný a dobre pochopite©ný spôsob mode-
lovania jednoduchého správania NPC. V porovnaní s komplexnej²ími technikami AI,
ako sú stromy správania, sú FSM vizuálne intuitívne a relatívne ©ahko implemento-
vate©né.

Nevýhody:

ˆ Komplexnos´ pri viacerých stavoch: S rastúcim po£tom stavov a prechodov medzi
nimi môºe správanie FSM narasta´ do zna£nej komplexnosti. To môºe by´ náro£né
na dizajn, implementáciu a ladenie, najmä pri rozsiahlych herných svetoch a rôznych
herných situáciách.

ˆ Problém ²kálovate©nosti: Pri hrách s ve©kým po£tom herných stavov a akcií môºe by´
obtiaºne spravova´ a udrºiava´ enormné mnoºstvo stavov a prechodov v rámci FSM.
To môºe obmedzova´ vyuºitie FSM v komplexnej²ích hrách s bohatým herným svetom
a ²irokou ²kálou akcií NPC.

FSM predstavujú uºito£ný nástroj pre implementáciu základného aº stredne komplexného
správania NPC v hrách. Ich jednoduchos´, £itate©nos´ a �exibilita z nich robia vhodnú vo©bu
pre hry s men²ím po£tom herných stavov a akcií. Napriek tomu je dôleºité zváºi´ limity
FSM, pokia© ide o ²kálovate©nos´ a komplexnos´, pri ich pouºití v rozsiahlej²ích herných
projektoch.

Locked
Un-

locked

Coin

Coin

Push

Push

Obrázek 2.3: Ukáºka jednoduchého stavového automatu [9]

Pravidlami riadené systémy

Pravidlami riadené systémy (Rule-Based Systems) predstavujú tradi£ný prístup k imple-
mentácii AI v hrách. V tomto modeli je správanie AI de�nované súborom predprogramo-
vaných pravidiel a rozhodovacích stromov. Tieto pravidlá ur£ujú, ako sa AI bude správa´ v
rôznych herných situáciách, napríklad ako reagova´ na nepriate©ov, h©ada´ cestu alebo plni´
úlohy.[8]

Výhody:

ˆ Jednoduchá implementácia: Pravidlami riadené systémy sa pomerne ©ahko vytvárajú
a implementujú do herných projektov. Vývojári nepotrebujú hlboké znalosti komplex-
ných algoritmov AI, £ím sa zniºuje £as a náro£nos´ vývoja.
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ˆ Predvídate©né správanie: V¤aka pevnému súboru pravidiel je správanie AI pre vývo-
járov aj hrá£ov ©ahko pochopite©né a predvídate©né. To u©ah£uje testovanie a ladenie
AI, ako aj pochopenie jej reakcií v rôznych herných situáciách.

ˆ Ú£innos´ pre jednoduch²ie hry: Pre nenáro£né hry s men²ím po£tom herných stavov a
akcií, ako napríklad puzzle hry alebo plo²inovky, môºu by´ pravidlami riadené systémy
plne posta£ujúce a efektívne. V takýchto hrách nemusia komplexnej²ie techniky AI
prinies´ zna£né bene�ty.

Nevýhody:

ˆ Opakovate©nos´ a predvídate©nos´: AI s obmedzenou sadou pravidiel môºe v hrách
pôsobi´ stereotypne a jej správanie sa pre hrá£ov stane ©ahko predvídate©né. To môºe
zníºi´ zábavnos´ hry, pretoºe hrá£i si rýchlo osvoja vzorce správania AI a dokáºu ju
©ahko prekona´.

ˆ Obmedzená adaptabilita: Pevný súbor pravidiel s´aºuje AI reagova´ na neo£akávané
situácie alebo sa prispôsobova´ rôznym ²týlom hrania hrá£ov. To môºe vies´ k tomu,
ºe sa AI stane ©ahko prekonate©nou pre skúsených hrá£ov alebo frustrujúcou pre menej
skúsených hrá£ov, ktorí nevedia predvída´ jej reakcie.

Pravidlami riadené systémy predstavujú jednoduchý a efektívny prístup k implementácii
AI v hrách s men²ím po£tom herných stavov a akcií. Ich jednoduchos´ a predvídate©nos´
správania u©ah£ujú vývoj a testovanie AI. Na druhej strane, obmedzená adaptabilita a
stereotypné správanie AI môºe zníºi´ zábavnos´ hry pre skúsených hrá£ov. V komplexnej²ích
hrách s bohatým herným svetom a ²irokou ²kálou akcií sa preto odporú£a zváºi´ pouºitie
pokro£ilej²ích techník AI, ako sú stromy správania alebo neurónové siete.

Obrázek 2.4: Rule-Based System [8]

Algoritmy H©adania Cesty

Algoritmy h©adania cesty sú k©ú£ovou sú£as´ou AI v hrách, ktorá umoº¬uje NPC efektívne
sa pohybova´ po hernom svete. Tieto algoritmy analyzujú herné prostredie, berúc do úvahy
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prekáºky, terén a iné faktory, aby ur£ili najefektívnej²iu trasu medzi dvoma bodmi. V¤aka
efektívnemu h©adaniu cesty NPC pôsobia prirodzenej²ie a realistickej²ie, £ím sa herný záºi-
tok stáva pútavým a zábavným.

K©ú£ové pojmy v h©adaní cesty:

ˆ Vyh©adávanie A:* Patrí medzi najpopulárnej²ie algoritmy h©adania cesty, ktoré vyva-
ºujú efektivitu a optimalitu. Dokáºe rýchlo nájs´ dobrú cestu medzi dvoma bodmi,
aj ke¤ nie vºdy tú absolútne najkrat²iu. Algoritmus A* funguje na princípe prira¤o-
vania skóre jednotlivým uzlom v grafe, pri£om skóre zoh©ad¬uje vzdialenos´ k cie©u a
´aºkosti prechodu cez daný úsek. V¤aka tomuto skórovaniu algoritmus uprednost¬uje
s©ubnej²ie cesty a vyhýba sa neefektívnym vetveniam.[20]

ˆ Naviga£né Meshe: Pre zefektívnenie h©adania cesty sa v herných prostrediach £asto
pouºívajú naviga£né meshe. Ide o zjednodu²ené zobrazenia herného sveta, ktoré roz-
de©ujú prostredie na men²ie polygóny a koridory. Algoritmy h©adania cesty potom
pracujú s touto zjednodu²enou reprezentáciou, £ím sa zniºuje výpo£tová náro£nos´ a
zrých©uje sa vyh©adávanie trás.

ˆ Dijkstrav algoritmus: je nástrojom na h©adanie cesty v hrách, ktorý efektívne vypo£íta
najkrat²iu trasu pre postavy alebo objekty. Funguje dobre v statických prostrediach,
ako sú prednastavené levely hry, a zaru£uje nájdenie najpriamej²ej cesty z bodu A do
bodu B pre hrá£a alebo NPC.[14]

Výhody efektívneho h©adania cesty:

ˆ Prirodzenej²ie správanie NPC: V¤aka efektívnemu h©adaniu cesty sa NPC dokáºu
pohybova´ plynule a realisticky, £ím pôsobia prirodzenej²ie a menej strojovo.

ˆ Zvý²ená herná plynulos´: NPC, ktoré sa dokáºu rýchlo a efektívne pohybova´ po
hernom svete, prispievajú k plynulej hrate©nosti a minimalizujú frustraciu hrá£a.

ˆ Zvý²ená dynamika hry: Algoritmy h©adania cesty umoº¬ujú implementova´ kom-
plexné herné mechanizmy, ako napríklad prenasledovanie hrá£a, evakuáciu NPC v
prípade ohrozenia alebo dynamické scenáre s pohybujúcimi sa prekáºkami.

Algoritmy h©adania cesty predstavujú dôleºitú sú£as´ AI v hrách, ktorá umoº¬uje NPC
efektívne sa pohybova´ po hernom svete a dodáva hre prirodzenos´ a dynamiku. V¤aka
neustálemu vývoju a optimalizácii algoritmov h©adania cesty sa môºeme te²i´ na stále rea-
listickej²ie a pútavej²ie herné záºitky v budúcnosti.

Rozhodovanie

Rozhodovanie predstavuje k©ú£ový aspekt AI v hrách, ktorý umoº¬uje NPC robi´ inteli-
gentné vo©by a reagova´ na herné situácie realistickým spôsobom. Dva pozoruhodné prístupy
k rozhodovaniu v AI sú:

1. Teória Uºito£nosti:
Táto teória vníma rozhodovanie NPC ako výber akcie s najvy²²ou �uºito£nos´ou�. Uºi-

to£nos´ akcie sa kvanti�kuje £íselnou hodnotou, ktorá odráºa jej ºelaný prínos pre NPC.[3]
Pri výbere akcie NPC zoh©ad¬uje rôzne faktory, ako napríklad:

ˆ Sebazachovanie: NPC sa snaºí preºi´ a vyhýba sa situáciám, ktoré by ho mohli ohrozi´.
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ˆ Plnenie cie©ov: NPC má rôzne ciele, ako napríklad nájs´ predmet, dosta´ sa na ur£ité
miesto alebo porazi´ nepriate©a. Teória uºito£nosti umoº¬uje NPC uprednost¬ova´
akcie, ktoré ho priblíºia k jeho cie©om.

ˆ Dodrºiavanie herných pravidiel: NPC sa riadi pravidlami hry a vyhýba sa neférovému
alebo nelegálnemu správaniu.

Výhody Teórie Uºito£nosti:

ˆ Flexibilita: Umoº¬uje NPC robi´ rôzne rozhodnutia v závislosti od kontextu hernej
situácie.

ˆ Prispôsobivos´: NPC sa dokáºe adaptova´ na meniace sa herné prostredie a zvoli´ si
najvhodnej²iu akciu v danej situácii.

ˆ Realizmus: NPC sa správa prirodzenej²ie a realistickej²ie, ke¤ºe jeho konanie je riadené
komplexným hodnotením rôznych faktorov.

Nevýhody Teórie Uºito£nosti:

ˆ Náro£nos´ dizajnu: De�novanie a kvanti�kácia uºito£nosti rôznych akcií môºe by´ pre
dizajnérov hier náro£né.

ˆ Výpo£tová náro£nos´: V komplexných herných prostrediach s ve©kým po£tom akcií a
faktorov môºe by´ výpo£et uºito£nosti pre kaºdú akciu náro£ný na výpo£tový výkon.

2. Plánovanie Akcií Zameraných na Cie© (GOAP): Táto technika sa zameriava
na plánovanie sled akcií, ktoré sú potrebné na dosiahnutie konkrétneho cie©a. NPC analy-
zuje dostupné akcie, ich predpoklady (podmienky, ktoré musia by´ splnené, aby bola akcia
moºná) a dôsledky (výsledok akcie). Na základe tejto analýzy NPC zostavuje plán akcií,
ktorý ho dovedie k jeho cie©u.[2]

Výhody Plánovania Akcií Zameraných na Cie©:

ˆ ’truktúrovaný prístup: Poskytuje jasnú ²truktúru pre rozhodovanie NPC a umoº¬uje
mu systematicky uvaºova´ o krokoch potrebných na dosiahnutie cie©a.

ˆ Preh©adnos´: Dizajnéri hier ©ah²ie pochopia a ovplyvnia proces rozhodovania NPC,
ke¤ºe je zaloºený na explicitných plánoch akcií.

ˆ Moºnos´ optimalizácie: Plány akcií sa dajú optimalizova´ pre dosiahnutie maximálnej
efektivity a minimalizácie zbyto£ných krokov.

Nevýhody Plánovania Akcií Zameraných na Cie©:

ˆ Náro£nos´ na implementáciu: Implementácia GOAP v hernom engine môºe by´ ná-
ro£ná a vyºaduje si hlboké znalosti hernej mechaniky a procesov rozhodovania.

ˆ Rigidita: Plány akcií nemusia vºdy reagova´ �exibilne na nepredvídané herné situácie,
£o môºe vies´ k neefektívnemu alebo nerealistickému správaniu NPC.

ˆ Výpo£tová náro£nos´: V komplexných herných prostrediach s mnohými cie©mi a akci-
ami môºe by´ plánovanie GOAP náro£né na výpo£tový výkon.

Teória Uºito£nosti a Plánovanie Akcií Zameraných na Cie© predstavujú dva odli²né, ale
efektívne prístupy k rozhodovaniu NPC v hrách. Výber vhodného prístupu závisí od ²peci-
�ckých poºiadakov.
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Strojové u£enie (ML)

Strojové u£enie (ML) otvára v hrách fascinujúce moºnosti a posúva hranice herného diza-
jnu na novú úrove¬. V¤aka ML sa NPC stávajú inteligentnej²ími a prispôsobivej²ími, £ím
priná²ajú do hier h¨bku a dynamiku.

Ako ML transformuje hry:

ˆ U£enie sa z interakcií: Algoritmy ML umoº¬ujú NPC u£i´ sa z vlastných skúseností
a prispôsobova´ svoje správanie na základe interakcií s hrá£mi a herným prostredím.
To vedie k realistickej²ím a pútavej²ím herným záºitkom.

ˆ Generovanie kreatívnych stratégií: ML algoritmy dokáºu analyzova´ herné dáta a
vyvíja´ ne£akané stratégie a taktiky, ktoré by £lovek len ´aºko vymyslel. To priná²a
do hier prvok prekvapenia a robí ich náro£nej²ími.

ˆ Neustále zlep²ovanie: V¤aka ML sa AI agenty neustále u£ia a zdokona©ujú svoje herné
schopnosti. To znamená, ºe hrá£i sa vºdy stretávajú s novými výzvami a musia neu-
stále prehodnocova´ svoje stratégie.

Typy ML:

ˆ Posil¬ovacie u£enie: AI sa u£í prostredníctvom odmien a trestov za svoje herné ´ahy.
Cie©om je nau£i´ sa robi´ optimálne rozhodnutia, ktoré vedú k maximálnemu úspechu.[21]

ˆ Supervízované u£enie: AI sa u£í z príkladov, ktoré sú uº ozna£ené správnym rie²ením.
V hrách sa to môºe vyuºi´ napríklad na u£enie AI hra´ hru sledovaním záznamov
hrania skúsených hrá£ov.

ˆ Nesupervízované u£enie: AI h©adá vzory a ²truktúry v neozna£ených dátach. V hrách
sa to môºe vyuºi´ napríklad na rozpoznávanie herných objektov alebo predpovedanie
správania hrá£ov.

Výhody ML:

ˆ Dynamické a pútavé herné záºitky: NPC s ML sa stávajú inteligentnej²ími a prispô-
sobivej²ími, £ím robia hry dynamickej²ími a pútavej²ími.

ˆ Zvý²ená herná náro£nos´: AI agenti s ML neustále zlep²ujú svoje herné schopnosti,
£ím predstavujú pre hrá£ov stále vä£²iu výzvu.

ˆ Nové moºnosti herného dizajnu: ML umoº¬uje dizajnérom hier implementova´ kom-
plexné herné mechanizmy a vytvára´ so�stikovanej²ie herné svety.

Nevýhody ML:

ˆ Náro£ná implementácia: Implementácia ML do hier môºe by´ náro£ná a vyºaduje si
hlboké znalosti herného dizajnu a algoritmov ML.

ˆ Poºiadavka na ve©ké mnoºstvo dát: Trénovanie ML modelov si vyºaduje ve©ké mnoº-
stvo dát, ktoré nie sú vºdy dostupné.

ˆ Nedostato£ná transparentnos´: Fungovanie ML modelov môºe by´ pre ©udí ´aºko po-
chopite©né, £o môºe vies´ k nepredvídate©nému správaniu AI agentov.

Strojové u£enie otvára v stolných hrách fascinujúce moºnosti a posúva hranice herného diza-
jnu na novú úrove¬. V¤aka ML sa stávajú hry dynamickej²ími, pútavej²ími a náro£nej²ími,
£ím lákajú nových hrá£ov a obohacujú herný svet. Implementácia
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AI v stolových hrách

Vplyv AI na stolné hry:

ˆ Inteligentní protivníci a kooperatívni spoluhrá£i: AI umoº¬uje vytvára´ so�stikova-
ných protivníkov, ktorí dokáºu analyzova´ hernú situáciu, robi´ strategické ´ahy a
prispôsobova´ sa hernému ²týlu hrá£a. V kooperatívnych hrách môºe AI plni´ úlohu
zradcu alebo náro£ného bossa, £ím do hry pridáva vrstvu nepredvídate©nosti a napä-
tia.

ˆ Zjednodu²enie pravidiel a automatizácia: AI môºe zjednodu²i´ zloºité pravidlá a au-
tomatizova´ niektoré aspekty hrania, £ím robí stolné hry dostupnej²ími pre ²ir²ie pu-
blikum. Hrá£i sa tak môºu sústredi´ na strategické a sociálne aspekty hry a vychutna´
si herný záºitok naplno.

ˆ Nové herné mechanizmy a stratégie: AI umoº¬uje implementova´ do hier komplexné
herné mechanizmy a stratégie, ktoré by bez nej neboli moºné. To vedie k vzniku
inovatívnych herných konceptov a obohacuje herný svet o nové dimenzie.

Výhody AI v stolných hrách:

ˆ Zvý²ená dostupnos´: AI spolo£níci robia stolné hry dostupnej²ími pre sólových hrá£ov
a ©udí, ktorí nemajú vºdy moºnos´ hra´ s ostatnými.

ˆ Zlep²enie herných zru£ností: Hranie s AI protivníkmi umoº¬uje hrá£om zdokona©ova´
svoje herné zru£nosti, stratégie a taktické myslenie.

ˆ Nové výzvy a prekvapenia: AI protivníci dokáºu prekvapi´ neo£akávanými ´ahmi a
strategiami, £ím udrºujú hru vzru²ujúcou a nepredvídate©nou.

ˆ Zvý²ená zábava a interaktivita: AI môºe do hry prida´ humor, príbehy a interaktívne
prvky, ktoré robia herný záºitok pútavej²ím a zábavnej²ím.

Nevýhody AI v stolných hrách:

ˆ Náklady na vývoj a implementáciu: Implementácia AI do stolných hier môºe by´
náro£ná a nákladná, najmä pre men²ie herné spolo£nosti.

ˆ Nedostatok sociálnej interakcie: Hranie s AI protivníkom nenahrádza sociálnu inter-
akciu a emocionálne spojenie, ktoré priná²a hranie s reálnymi ©u¤mi.

ˆ Moºnos´ predvídate©nosti: Niektoré AI protivníci nemusia by´ dostato£ne �exibilní a
kreatívni, £ím sa stávajú predvídate©nými a zniºujú herné napätie.

AI v stolných hrách predstavuje vzru²ujúci nový trend, ktorý priná²a do herného sveta
inovácie a obohacuje herný záºitok o nové dimenzie. Aj ke¤ existujú ur£ité výzvy a obmed-
zenia, potenciál AI v tejto oblasti je obrovský a s©ubuje posunú´ stolné hry na novú úrove¬
zábavy a interaktívnosti.

17



Kapitola 3

The Duke

V hre The Duke hrá£i pohybujú svoje jednotky (�gúrky) po hracej doske a po kaºdom ´ahu
ich obrátia. Kaºdá strana zobrazuje iný pohybový pro�l. Ak hrá£ ukon£í pohyb na ²tvorci
obsadenom �gúrkou súpera, zajme túto �gúrku. Cielom hry je zaja´ �gúrku Duke svojho
súpera![1]

3.1 Pravidlá

Hra pozostáva z hracej dosky (6x6), 2 vakov na �gúrky a dvoch setov osemnástich �gúrok
(Duke, 3xFootman, 3xPikeman, Dragoon Knight, Wizard, Seer, General, Priest, Champion,
Marshall, Bowman, Assassin, Longbowman).

Kaºdý hrá£ si vyberie jedno vrecú²ko s �gúrkami, obaja hrá£i odloºia �gúrku Duke a
dve �gúrky Footman, v²etky ostatné �gúrky vloºia do vrecú²ka.

Prvý hrá£ poloºí �gúrku Duke na jedno z dvoch stredových polí£ok na svojom okraji
hracej dosky. Potom umiestni dve �gúrky Footman na akékolvek dve polí£ka ktore susedia
s �gúrkou Duke; zdielanie len rohu nieje povolené.

Druhý hrá£ potom umiestni svoju �gúrku Duke na jendo z dvoch stredových poolí£ok
v opa£nom okraji hracej dosky a umiestni svoje dve �gúrky Footman na akéko©vek dve
polí£ka, ktoré susedia sDuke. Znova musia by´ ich dlhé strany zarovnané. Druhý hrá£
nemusí umiestni´ svojehoDuke presne naprotiDuke svojho súpera. Ukáºka ako by to mohlo
vyzera´ je na ¤al²ej strane.
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Obrázek 3.1: Ukáºka ako môºe vyzera´ po£iato£ný ´ah [1]

Orientácia: Kaºdú �gúrku treba umiestni´ na hraciu dosku tak, aby jej názov bol
orientovaný priamo smerom k hrá£ovi, ktorý ju ovláda. Bez oh©adu na to, kam sa �gúrka
pohne alebo kde na hracú dosku sa umiestnia nové �gúrky, musia by´ vºdy orientované
smerom k ovládajúcemu hrá£ovi a toto usporiadanie zostáva nezmenené po£as celej hry.

Po£iato£ná Strana: Kaºdá �gúrka má na svojej po£iato£nej strane po£iato£ný symbol,
s ¤al²ím symbolom na opa£nej strane alebone-po£iato£nej strane. V²etky �gúrky umiest-
nené na hracej doske po prvýkrát, £i uº na za£iatku hry alebo pridané po£as hry, musia by´
umiestnené s vidite©ným po£iato£ným symbolom.

Obrázek 3.2: Po£iato£ná strana �g-
úrky Duke[1]

Obrázek 3.3: Ne-po£iato£ná strana
�gúrky Duke[1]
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Kaºdý hrá£ musí po£as kaºdého ´ahu vykona´ jednu a iba jednu z nasledujúcich akcií:

ˆ Presunú´ �gúrku: Hrá£ presunie �gúrku na hracej doske pomocou akéhoko©vek
povoleného pohybu, ako je uvedené v jej pohybovom pro�le, a po dokon£ení ´ahu ju
oto£te na opa£nú stranu.

ˆ Umiestni´ novú �gúrku: Hrá£ vyberie náhodnú �gúrku z vrecú²ka hrá£a a umiestni
ju na hraciu dosku na neobsadený ²tvorec, ktorý susedí so ²tvorcom obsadeným �g-
úrkou Duke hrá£a.

Hrá£ nikdy nemôºe vynecha´ ´ah. V kaºdom ´ahu bu¤ pohne existujúcou �gúrkou, alebo
umiestni novú.

Presun �gúrky:

Po£as kaºdého ´ahu má hrá£ moºnos´ presunú´ akúko©vek jednu �gúrku, ktorú ovláda na
hracej doske, pri£om ju oto£í na opa£nú stranu po dokon£ení pohybu. Kaºdá �gúrka má
mrieºku pohybu (alebo pro�l); priestor v strede mrieºky zobrazuje aktuálny ²tvorec �gúrky
vzh©adom na hraciu dosku, a ¤al²ie pohybové ikony zobrazujú ²tvorce, s ktorými môºe táto
�gúrka na hracej doske interagova´. Ikony v danom ²tvorci v mrieºke pohybu ur£ujú, ako
�gúrka interaguje s touto pozíciou po£as pohybu.

Obrázek 3.4: Ukáºka ako môºe ´ahov �guriek [1]

Vo vy²²ie uvedenom príklade pohybu, má Seer ve©a moºností pohybu. Môºe sa pohybo-
va´ o jedno pole diagonálne v troch smeroch alebo skáka´ o dva ²tvor£eky dopredu, do©ava
alebo doprava. Nemôºe v²ak zosko£i´ z hracej plochy ani sa presunú´ na pole, ktoré zaberá
jej vlastná �gúrka Duke. Medzitým Dragoon má tieº nieko©ko moºností pohybu. Mohlo by
to by´ pouºitie ikony Move na vstup do ²tvorca priamo nad ním alebo jeho ikony skoku na
pohyb hore a doprava, alebo hore a do©ava za Assassinom. Mohol by tieº pouºi´ svoje ikony
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Slide na presun do©ava o jeden ²tvorec alebo dole a doprava o jeden ²tvorec; ale nemohol vst-
úpi´ na ²tvorec kde je Seer. Nakoniec, Assassin má momentálne iba jednu moºnos´ pohybu,
a to dve z moºností vedú z hracej plochy. V¤aka svojej ikone Jump Slide mohol presko£i´
popri Dragúnovi a bu¤ zaja´ Seer, alebo sa zastavi´ na ²tvorci medzi Seer a Dragúna, £ím
sa Duke dostal Guard!

Ikony Pohybu:

Nasledujúce pravidlá de�nujú, £o umoº¬ujú rôzne ikony pohybu na mrieºke pohybu kaºdej
�gúrky. Hrá£ môºe vo svojom ´ahu vybra´ iba jeden cie©ový ²tvorec na interakciu a iba jednu
ikonu, bez oh©adu na to, s ko©kými ²tvorcami by �gúrka mohla potenciálne interagova´, alebo
na po£et rôznych ikon na mrieºke pohybu.

ˆ Move: Táto ikona umoº¬uje �gúrke pohnú´ sa na ozna£ený ²tvorec, ak existuje jasná
a priama cesta k nemu z po£iato£ného ²tvorca (²tvorca, na ktorom sa kocka nachádza
na hracej doske). Ak medzi po£iato£ným a cie©ovým ²tvorcom existuje priate©ská alebo
nepriate©ská �gúrka, pohyb nie je moºný. Rovnako pohyb nie je moºný, ak v cie©ovom
²tvorci existuje priate©ská �gúrka. Ak je v cie©ovom ²tvorci nepriate©, pohyb je moºný
a hrá£ zajme nepriate©skú �gúrku.

ˆ Jump: Táto ikona umoº¬uje �gúrke pohnú´ sa na ²tvorec zobrazený, presko£iac ©u-
bovo©nú �gúrku (priate©skú alebo nepriate©skú) po najkrat²ej ceste od po£iato£ného
²tvorca k cie©ovému ²tvorcu. Ak je v cie©ovom ²tvorci priate©ská �gúrka, pohyb nie je
moºný. Ak je v cie©ovom ²tvorci nepriate©, pohyb je moºný a zajme sa nepriate©ská �g-
úrka (vi¤ Zajímanie Kociek, na ¤al²ej strane). Figurky, cez ktoré sa skákalo, zostávajú
bez zmeny.

ˆ Slide: Táto ikona umoº¬uje �gúrke pohnú´ sa ©ubovo©ným po£tom ²tvorcov v zobra-
zenom smere, pokia© existuje jasná cesta. Figúrka nesmie skáka´ cez ºiadne iné kocky.
Ak skon£í svoj ´ah na ²tvorci obsadenom nepriate©om, ovládajúci hrá£ zajme túto �-
gúrku (vi¤ Zajímanie Kociek, na ¤al²ej strane); nemôºe skon£i´ svoj pohyb na ²tvorci
obsadenom priate©skou �gúrkou.

ˆ Jump Slide: Táto ikona podlieha rovnakým pravidlám ako pre Slide, s nasledujúcim
doplnením: táto ikona umoº¬uje �gúrke pohnú´ sa smerom k ikone Jump Slide a úplne
ignorova´ akúko©vek �gúrku, ktorá by mohla by´ susedná, pod©a ozna£eného smeru.

ˆ Strike: Táto ikona umoº¬uje �gúrke zajíma´ z dia©ky. Odstrá¬te nepriate©skú �gúrku
v jednom zo ²tvorcov ozna£ených touto ikonou (vi¤ Zajímanie Kociek), ale ponechajte
�gúrku na jej pôvodnom mieste; pouºitie tejto ikony nemení polohu �gúrky, ale �gúrka
sa stále oto£í. Táto ikona nemá ºiadny vplyv na priate©skú �gúrku.

ˆ Command: Figúrka s týmito symbolmi môºe pohybova´ iné �gúrky okolo seba. Na-
miesto toho, aby sa pohybovalo touto �gúrkou, hrá£ presúva jednu z �gúrok, ktoré
ovláda, z akéhoko©vek ²tvorca ozna£eného jedným z týchto symbolov na iný ²tvorec
ozna£ený jedným z týchto symbolov; hoci táto �gúrka nevykonáva pohyb, stále sa
oto£í, ako vºdy. Ak �gúrka, ktorou sa pohybovalo, skon£í svoj ´ah na ²tvorci obsade-
nom nepriate©om, zajme túto kocku (vi¤ Zajímanie Kociek); �gúrka nemôºe skon£i´
svoj pohyb na ²tvorci obsadenom priate©skou �gúrkou.
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Oto£enie Kocky:

V kaºdom z vy²²ie uvedených prípadov sa na konci ´ahu hrá£a (po pouºití ikony pohybu)
�gúrka, ktorá pouºila ikonu, oto£í na opa£nú stranu. Ak sa �gúrka presunie na nový ²tvo-
rec, oto£í sa na novú stranu po dosiahnutí nového ²tvorca. Ak sa pouºijú ikony Strike alebo
Command, hrá£ stále oto£í �gúrku, aj ke¤ sa �gúrka nepohla. Pri pouºití ikony Command
sa �gúrka, ktorou sa pohybovalo, neoto£í; oto£í sa len �gúrka, ktorá iniciovala pohyb (t.j.
�gúrka, ktorá pouºila ikonu Command).

Zajímanie Kociek:

Vºdy, ke¤ sa �gúrka dostane na koniec svojho pohybu na ²tvorec obsadený �gúrkou súpera,
protihrá£ova �gúrka sa odstráni z hracej dosky. Vºdy, ke¤ hrá£ pohne �gúrkou, ktorá mu
umoºní zajíma´ Duke jeho súpera na jeho nasledujúcom ´ahu, musí povedaǴuard.

Umies´ovanie �gúrky Duke do Nebezpe£enstva:

Hrá£ nesmie presunú´ �gúrku, ak by to umoºnilo súperovi zajíma´ jeho �gúrku Duke na
¤al²om ´ahu.

Umiestnenie novej �gúrky:

Po£as kaºdého ´ahu hrá£a, namiesto pohybu �gúrkou, ktorú ovláda, môºe umiestni´ novú
kocku vojska na hernú dosku. Náhodne vy´ahujte �gúrku z príslu²ného vrecú²ka a umiest-
nite ju lícovou stranou nahor (ozna£enú za£iato£ným ikonou) na akéko©vek prázdne polí£ko,
ktoré susedí s hrá£ovou �gúrkouDuke (zdie©anie len rohu nie je povolené); pamätajte na
to, ºe ju umiestnite s správnou orientáciou. Ak je Duke ovládajúceho hrá£a obklopený (bu¤
�gúrkami ovládajúceho hrá£a alebo súpera, alebo okrajom herného plátna), nová �gúrka
nemôºe by´ umiestnená; hrá£ musí namiesto toho presunú´ �gúrku, ktorá uº je na hernej
doske. Ke¤ je kocka vy¬atá z ta²ky, musí by´ umiestnená na dosku, aj ke¤ je automaticky
v ohrození, ºe bude chytená v ¤al²om ´ahu. Ak sa hrá£ova ta²ka vyprázdni, tento hrá£ uº
nemôºe umiestni´ nové kocky po£as tejto hry; hrá£ musí kaºdý ´ah presúva´ kockou.

Hru vyhrá hrá£ okamºite po zajatí �gúrky Duke súpera.
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Kapitola 4

Algoritmy zvolené pre hranie hry
The duke po£íta£om

Stolové hry, kedysi £isto preverenie ©udského dôvtipu a stratégie, sa stali bojiskom pre inte-
ligentné stroje. Srdcom týchto prefíkaných protivníkov s umelou inteligenciou sú algoritmy,
so�stikované súbory in²trukcií, ktoré riadia rozhodovanie po£íta£a. Tento úvod skúma tri k©-
ú£ové algoritmy, ktoré pohá¬ajú umelú inteligenciu v stolových hrách: Minimax, AlphaBeta
Prunning a Monte Carlo Tree Search.

4.1 Minimax

Tento klasický algoritmus skúma v²etky moºné budúce ´ahy pre umelú inteligenciu aj jej
súpera a priradí skóre kaºdému výslednému stavu hry. Minimax potom zvolí ´ah, ktorý
vedie k najvy²²iemu skóre pre umelú inteligenciu, £ím zabezpe£í najvýhodnej²í dlhodobý
výsledok. [18]

Algoritmus Minimax je základným konceptom umelej inteligencie v stolových hrách a fun-
guje ako strategická cestovná mapa pre rozhodovanie po£íta£a. Funguje tak, ºe preh©adne
preh©adáva stromovitú ²truktúru nazývanú strom hry, kde kaºdá úrove¬ predstavuje moºný
´ah v hre a vetvy predstavujú rôzne moºnosti, ktoré nasledujú po kaºdom ´ahu.

Strom hry: Mapa moºností

Predstavte si hru Pi²kvorky. Kore¬ stromu hry predstavuje aktuálny stav hracej plochy.
Kaºdá vetva vychádzajúca z kore¬a zobrazuje moºný ´ah, ktorý by mohla umelá inteligencia
urobi´. Z kaºdého ´ahu sa ¤alej rozvetvujú ¤al²ie vetvy, ktoré predstavujú potenciálne
odpovede súpera a tak ¤alej. Strom hry sa neustále rozrastá a zah¯¬a v²etky moºné sledy
´ahov pre oboch hrá£ov, aº kým hra nedosiahne svoj koniec (výhra, prehra alebo remíza).

Preh©adávanie s prioritou h¨bky: Navigácia vo vetvách

Minimax vyuºíva stratégiu preh©adávania s prioritou h¨bky. Za£ína sa na koreni (aktuálny
stav hracej plochy) a prechádza jednotlivé vetvy jednu po druhej. Pre kaºdý zvaºovaný ´ah
Minimax simuluje moºné odpovede súpera a pokra£uje v zostupnom smere po zodpovedaj-
úcich vetvách v strome. Tento proces pokra£uje, kým sa nedosiahne vopred stanovená h¨bka
alebo sa hra prirodzene neskon£í.
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Sila hodnotenia: Prira¤ovanie skóre budúcnosti

Akonáhle Minimax dosiahne koniec vetvy (predde�novaná h¨bka alebo záver hry), pouºije
funkciu hodnotenia. Táto funkcia priradí výslednému stavu hry skóre na základe cie©a umelej
inteligencie. V Pi²kvorkách by cie©om mohlo by´ maximalizovanie po£tu "X"na hracej ploche
(£o predstavuje výhru pre umelú inteligenciu) alebo minimalizovanie po£tu �O� (zabránenie
súperovi vo výhre). Toto skóre odráºa, aký priaznivý by bol daný výsledok pre umelú
inteligenciu.

Spätná propagácia

Minimax sa vracia spä´ z listov (koncové stavy) preskúmaných vetiev a postupne prená²a
skóre nahor. Na kaºdej úrovni si vyberie ´ah, ktorý vedie k najpriaznivej²iemu skóre pod©a
funkcie hodnotenia. Pre hrá£a, ktorý maximalizuje (umelá inteligencia), si vyberie ´ah s
najvy²²ím skóre. Naopak, pre minimalizujúceho hrá£a (súper) si vyberie ´ah s najniº²ím
skóre. Tento proces pokra£uje, kým sa nedosiahne kore¬ový uzol a ´ah s najlep²ím skóre
pre umelú inteligenciu, berúc do úvahy v²etky moºné budúce výsledky, sa stane zvolenou
akciou.

Algoritmické vysvetlenie fungovania Minimax algoritmu

Algoritmus minimax (stav, h¨bka):

1. Ak je stav koncový stav hry:

ˆ Vrá´ hodnotiacu funkciu(stav).

2. Ak je h¨bka = 0:

ˆ Vrá´ hodnotiacu funkciu(stav).

3. Ak je maximalizujúci hrá£ na rade:

ˆ nastav premennú hodnotu na�1 (negatívne nekone£no)

ˆ pre kaºdý nasledujúciStav:

� hodnota = Max(hodnota, Minimax(nasledujúciStav, h¨bka-1))

ˆ Vrá´ hodnotu

4. Inak (minimalizujúci hrá£ na rade):

ˆ nastav premennú hodnotu na+ 1 (pozitívne nekone£no)

ˆ pre kaºdý nasledujúciStav:

� hodnota = Min(hodnota, Minimax(nasledujúciStav, h¨bka-1))

ˆ Vrá´ hodnotu

Algoritmus sa volá rekurzívne pre kaºdý stav hry, pri£om sa udáva aj aktuálna h¨bka
preh©adávania.

Ak je stav koncový, vráti sa jeho hodnota vyhodnotená hodnotiacou funkciou.
Ak je dosiahnutá maximálna h¨bka preh©adávania, pouºije sa tieº hodnotiaca funkcia.
Pre maximalizujúci hrá£a sa pre v²etky moºné nasledujúce stavy (po jeho akcii) rekur-

zivne zavolá Minimax a zo získaných hodnôt sa vyberie maximum.

24



Pre minimalizujúceho hrá£a sa postupuje podobne, ale vyberie sa minimum.
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Obrázek 4.1: Ukáºka jednoduchého stromu Minimax algoritmu [5]

Limity Minimaxu

Minimax, hoci je výkonný algoritmus, má ur£ité limity, hlavne pri rie²ení zloºitých hier.

ˆ Exponenciálny rast stromu hry: V hrách s ve©kým rozvetvovacím faktorom (mnoho
moºných ´ahov v kaºdom ´ahu) strom hry exponenciálne narastá s h¨bkou preh©adá-
vania. Vyhodnotenie v²etkých moºných vetiev sa stáva výpo£tovo náro£ným, najmä
pre hry v reálnom £ase.

ˆ Nepraktické pre zloºité hry: V komplexných hrách ako ²ach alebo Go je úplné preh©a-
dávanie pomocou Minimaxu nepraktické kvôli obrovskému po£tu moºných ´ahov. ƒas
a zdroje potrebné na preh©adanie celého stromu hry sa stávajú neúnosnými.

Na prekonanie týchto obmedzení sa pouºíva technika AlphaBeta pruning. Táto technika
strategicky odstra¬uje irelevantné vetvy zo stromu preh©adávania, £ím zniºuje po£et stavov,
ktoré je potrebné hodnoti´. V¤aka tomu je Minimax efektívnej²í a praktickej²í pre zloºitej²ie
hry. [18]

Silné stránky Minimaxu

Napriek svojim limitom, minimax zostáva základným algoritmom v teórii hier a umelej
inteligencii.

ˆ Garantovaná optimalita: Za predpokladu dokonalých informácií (poznajúcich v²etky
budúce ´ahy) a neobmedzených výpo£tových prostriedkov Minimax zaru£ene nájde
pre umelú inteligenciu optimálny ´ah, £ím zabezpe£í najlep²í moºný výsledok na zá-
klade vyhodnocovacej funkcie. To z neho robí cenný nástroj na analýzu hier a pocho-
penie strategického rozhodovania.

ˆ Základ pre ¤al²ie algoritmy: Základné koncepty Minimaxu, ako je preh©adávanie stromu
hry a hodnotenie stavu, slúºia ako stavebné kamene pre mnoho ¤al²ích algoritmov
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umelej inteligencie v stolových hrách. Pochopenie Minimaxu poskytuje pevný základ
pre objavovanie pokro£ilej²ích techník.

Minimax je silným algoritmom pre hry s men²ím rozvetvovacím faktorom, ale pre zloºitej-
²ie hry s ve©kým po£tom moºných ´ahov je nutné ho vylep²i´ technikami ako AlphaBeta
pruning, aby sa dosiahla efektívnos´ a praktickos´.

4.2 AlphaBeta

Hoci je Minimax výkonný, pre zloºité hry s mnohými vetvami sa môºe sta´ výpo£tovo ná-
ro£ným. Tu prichádza Alpha-Beta Pruning. Pôsobí ako výkonná optimaliza£ná technika,
zjednodu²ujúca vyh©adávanie Minimax a výrazne redukujúca po£et stavov, ktoré treba vy-
hodnoti´. Ponoríme sa hlb²ie do toho, ako Alpha-Beta Pruning zvláda túto výzvu efektív-
nosti.

Zatia© £o Minimax poskytuje silný prístup k h©adaniu optimálneho ´ahu, jeho presk-
úmanie celého herného stromu môºe by´ výpo£tovo náro£né pre zloºité hry. Alpha-Beta
Pruning rie²i túto výzvu dynamickým eliminovaním irelevantných vetiev po£as h©adania
Minimax.[18]

Jadrová my²lienka

Predstavte si záhradníka dôkladne orezávajúceho strom. Alpha-Beta Pruning sa správa ako
strategický záhradník, sústrediac sa na naj©ubozvu£nej²ie vetvy (´ahy) v hernom strome a
odstránením tých, ktoré nemôºu prinies´ ovocie (vedú k hor²ím výsledkom). Toto orezanie
výrazne zniºuje po£et stavov, ktoré musí Minimax vyhodnoti´, £o robí rozhodovanie AI
efektívnej²ím.

Alfa a Beta: Stráºcovia Vyh©adávania:

ˆ Alfa: Táto hodnota predstavuje najvy²²ie skóre, ktoré maximalizujúci hrá£ (AI) ga-
rantuje dosiahnu´ pri zoh©adnení v²etkých doteraz preskúmaných budúcich ´ahov.
Pôvodne nastavená na negatívnu nekone£no , Alfa sa aktualizuje po£as vyh©adávania,
ke¤ Minimax narazí na vetvy s lep²ím skóre pre AI.

ˆ Beta: Táto hodnota predstavuje najniº²ie skóre, do ktorého môºe by´ minimalizujúci
hrá£ (súper) nútený zoh©adni´ v²etky doteraz preskúmané budúce ´ahy. Pôvodne na-
stavená na pozitívnu nekone£no , Beta sa aktualizuje, ke¤ Minimax narazí na vetvy
s hor²ím skóre pre súpera.

Orezávanie s Ú£elom:

Alpha-Beta Pruning vyuºíva Alfu a Betu na identi�káciu a elimináciu irelevantných vetiev.
Tu je k©ú£ový princíp:

Ak po£as vyh©adávania Minimax narazí na ´ah pre maximalizujúceho hrá£a, ktorý dosahuje
niº²ie skóre ako aktuálna hodnota Alfa, celá vetva môºe by´ odrezaná. Pre£o? Pretoºe AI
nikdy nevyberie ´ah, ktorý je garantovaný hor²í, ako to, £o uº videla.

Podobne, ak Minimax narazí na ´ah pre minimalizujúceho hrá£a, ktorý dosahuje vy²²ie
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skóre ako aktuálna hodnota Beta, vetva môºe by´ odrezaná. Súper by nikdy nevybral ´ah,
ktorý ho núti do hor²ieho výsledku, ako uº zaznamenal.

Ukáºka Alpha Beta algoritmu v hre pi²kvorky
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Obrázek 4.2: Ukáºka Alpha Beta algoritmu v hre pi²kvorky [6]

ˆ Po kaºdom prvom ´ahu X bude výsledkom stále remíza, ak obaja hrá£i hrajú správne

ˆ V poslednom riadku na obrázku vy²²ie je na rade O. Jeden uzol má minimax hodnotu
+1, £o znamená, ºe X uº vyhral hru, za predpokladu, ºe X bude od tohto bodu hra´
optimálne. Ved©a neho je uzol ktory ma hodnotu -1, nakolko tento uzol ma men²iu
hodnotu ako Alpha(+1), môºeme celu cestu odreza´ a tento uzol sa ¤alej nerie²i.

ˆ V druhom rade na obrázku vy²²ie je na ´ahu O. Preto minimax hodnota kaºdého uzla
v tomto riadku je minimom minimax hodnôt uzlov pod ním.

ˆ V tre´om rade na obrázku vy²²ie je na ´ahu X. Preto minimax hodnota kaºdého uzla
v tomto riadku je maximom minimax hodnôt uzlov pod ním.

Algoritmické vysvetlenie fungovania Alpha-Beta Pruning algoritmu

1. Inicializácia:

ˆ Nastavte alpha na �1 (negatívne nekone£no) - predstavuje najhor²iu moºnú
hodnotu pre maximalizujúceho hrá£a.
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ˆ Nastavte beta na+ 1 (pozitívne nekone£no) - predstavuje najhor²iu moºnú hod-
notu pre minimalizujúceho hrá£a.

2. Rekurzia Alpha-Beta:

ˆ Funkcia Alpha-Beta(stav, h¨bka, maximalizujúci hrá£):

� Ak je stav koncový stav hry:
* Vrá´te hodnotiacu funkciu(stav).

� Ak je h¨bka = 0:
* Vrá´te hodnotiacu funkciu(stav).

� Ak je maximalizujúci hrá£ na rade:
* pre kaºdý nasledujúciStav:

· alpha = Max(alpha, Alpha-Beta(nasledujúciStav, h¨bka-1, False))
· Ak alpha >= beta:
· Preru² cyklus (Alpha-Beta Pruning)
· Vrá´ alpha

� Inak (minimalizujúci hrá£ na rade):
* pre kaºdý nasledujúciStav:

· beta = Min(beta, Alpha-Beta(nasledujúciStav, h¨bka-1, True))
· Ak alpha >= beta:
· Preru² cyklus (Alpha-Beta Pruning)
· Vrá´ beta

Algoritmus sa volá rekurzívne pre kaºdý stav v strom£eku hry.
Funkcia prijíma aktuálny stav hry, h¨bku preh©adávania a informaciu, £i je na rade

maximalizujúci hrá£.
Ak je stav koncový, vráti sa jeho hodnota vyhodnotená hodnotiacou funkciou.
Ak je dosiahnutá maximálna h¨bka preh©adávania, pouºije sa tieº hodnotiaca funkcia.
Pre maximalizujúceho hrá£a sa pre v²etky moºné nasledujúce stavy (po jeho akcii)

spo£íta Alpha-Beta hodnota a nastaví sa alpha na maximum z pôvodnej hodnoty a novej
Alpha-Beta hodnoty.

Ak dôjde k bodu, kedy je alpha uº vä£²ie alebo rovné beta, vieme, ºe minimalizujúci
hrá£ dokáºe prekazi´ dosiahnutú hodnotu a ¤alej sa v tejto vetve nepreh©adáva (Alpha-Beta
Pruning).

Pre minimalizujúceho hrá£a sa postupuje podobne, ale minimalizuje sa beta hodnota.

Výhody Alpha-Beta Pruning

Tu sú k©ú£ové výhody Alpha-Beta Pruning algoritmu:

ˆ Dramatické Zrýchlenie: Najvýznamnej²ou výhodou Alpha-Beta Pruning spo£íva v
jeho schopnosti dramaticky zníºi´ po£et stavov preskúmaných algoritmom Minimax.
Strategickým orezaním irelevantných vetiev sa Alpha-Beta Pruning zameriava na naj-
priaznivej²ie ´ahy, £o výrazne zniºuje priestor pre vyh©adávanie a výpo£etný £as. To
sa prejavuje rýchlej²ím rozhodovaním pre AI, £o ju robí vhodnej²ou pre hry v reálnom
£ase.
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ˆ Hrate©nos´ v Reálnom ƒase: Sám osebe je Minimax nepouºite©ný pre hry s ve©kým
po£tom vetiev, ktoré by boli v reálnom £ase nevypo£ítate©né. Alpha-Beta Pruning
robí Minimax praktickej²ím pre takéto hry tým, ºe umoº¬uje rýchlej²ie preskúmanie
a výber ´ahu v obmedzenom £asovom rámci.

Nevýhody Alpha-Beta Pruning

Aj ke¤ Alpha-Beta Pruning výrazne zlep²uje ú£innos´ algoritmu Minimax, má ur£ité nevý-
hody:

ˆ Stále výpo£tovo náro£né: Aj napriek optimalizácii Alpha-Beta Pruning zostáva Mi-
nimax výpo£tovo náro£ným algoritmom, najmä pre hry s ve©mi zloºitými pravidlami
a ve©kým po£tom moºností. V takýchto hrách môºe by´ nutné zváºi´ alternatívne
algoritmy s niº²ou náro£nos´ou, aj ke¤ s niº²ou presnos´ou.

Efektívnos´ a Implementácia:

Usporiadanie ”ahov: Ú£innos´ Alpha-Beta Pruning závisí od poradia, v ktorom sa ´ahy
vyhodnocujú v stromovej ²truktúre. Vyhodnotenie s©ubných ´ahov najskôr umoº¬uje skor²ie
orezanie irelevantných vetiev. Av²ak ur£enie "najlep²ieho"poradia môºe by´ náro£né a závisí
od konkrétnej hry. Ak by sme mali tahy usporiadane od najhor²ieho po najlep²í Alpha Beta
by nám nepomohla lebo by sme nemali uzol, ktorý by sme mohli odreza´.

Komplexita Implementácie: Starostlivá implementácia Alpha-Beta Pruning je k©ú£ová
pre zabránenie zbyto£ného orezania, ktoré by mohlo vies´ k suboptimálnym ´ahom. Tech-
niky ako nulové orezanie môºu ¤alej zvý²i´ efektívnos´.

Minimax vs. Alpha-Beta Pruning:

Minimax:
Zaru£ené nájdenie optimálneho ´ahu pri dokonalých informáciách a výpo£tových zdro-

joch. Výpo£tovo náro£né pre hry s ve©kým po£tom vetiev. Nepraktické pre hranie v reálnom
£ase v komplexných stolných hrách.
Alpha-Beta Pruning:

Optimalizuje vyh©adávanie Minimax odstránením irelevantných vetiev, £ím výrazne zni-
ºuje výpo£tový £as. Alpha-Beta Pruning neobetuje optimálnos´. Zaru£uje nájdenie najlep-
²ieho ´ahu, ak sú k dispozícii dostato£ný £as a zdroje na úplné vyh©adávanie Minimax (aj
ke¤ v praxi to nemusí by´ moºné pre komplexné hry).

Alpha-Beta Pruning pôsobí ako silná optimaliza£ná technika, oºivuje Minimax. Tým, ºe
zjednodu²uje proces vyh©adávania a zniºuje výpo£tové náklady, Alpha-Beta Pruning otvára
cestu k rýchlej²iemu, efektívnej²iemu a nakoniec aj zaujímavej²iemu protivníkovi umelej
inteligencie vo svete stolných hier.

4.3 Monte Carlo Tree Search

Tento pravdepodobnostný prístup sa zameriava na objavovanie s©ubných herných stavov
pomocou simulácií. Odohráva náhodné hry z aktuálnej pozície a u£í sa z výsledkov, po-
stupne uprednost¬uje ´ahy, ktoré vedú k vä£²iemu po£tu ví´azstiev pre umelú inteligenciu.
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Táto metóda vyvaºuje prieskum (Exploration), vyskú²anie nových stratégií, s roz²irovaím
(Expansion), drºaním sa osved£ených úspe²ných ´ahov.

V oblasti stolných hier dosiahla umelá inteligencie impozantné úspechy. Algoritmy ako
Minimax, so svojím stratégickým preskúmaním herného stromu, poloºili základy pre in-
teligentných protivníkov. Av²ak deterministické vyh©adávacie algoritmy ako Minimax sa
stretávajú s obmedzeniami v reálnych scenároch. Pri hraní hier s obrovskými vetvovitými
faktormi (ve©ké mnoºstvo moºných ´ahov v kaºdej partii) exploduje vyh©adávací strom ex-
ponenciálne. Minimax, napriek svojej sile, sa môºe sta´ výpo£tovo nezvládnute©ným, £ím je
nepraktický pre rozhodovanie v reálnom £ase v komplexných hrách.

To je miesto, kde vstupuje Monte Carlo Tree Search (MCTS). MCTS ponúka pravde-
podobnostný prístup, ktorý sa oslobodzuje od obmedzení deterministického vyh©adávania.
Vyuºíva chytrú stratégiu, ktorá vyvaºuje preskúmanie a exploatáciu, umoº¬ujúc umelej
inteligencii efektívne navigova´ rozsiahlymi hernými priestormi. Ponorme sa hlb²ie do ja-
drových princípov MCTS a ako prekonáva obmedzenia deterministických vyh©adávacích
algoritmov.

Minimax, hoci silný, má problémy s obrovskos´ou komplexných herných priestorov.
Monte Carlo Tree Search (MCTS) rie²i túto výzvu unikátnym prístupom. Spo©ahne sa na
simulácie a ²tatistiky, £ím sa stáva pravdepodobnostnou vyh©adávacou technikou. Po¤me
preskúma´ ²tyri jadrové fázy MCTS:
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Obrázek 4.3: Ukáºka 4 fáz MCTS algoritmu [4]

Výber(Selection):

Predstavte si roz©ahlý les (herný strom) s mnohými cestami (moºné ´ahy). MCTS nevyberá
smer naslepo. Namiesto toho pouºíva výberovú politiku, ako je napríklad Upper Con�dence
Bound Applied to Trees (UCT), aby stratégicky vybral "najlákavej²iu"cestu. UCT vyvaºuje
prieskum (skú²anie nových ´ahov) a roz²irovanie (zameranie sa na ´ahy, ktoré ukázali úspech
v minulých simuláciách).

UCT = X j +
q

2 ln n
n j

[10]

Kde X j je priemerný vysledok simulacii uzlu j, nj je po£et simulácii uzlu j a n celkový
po£et simulácii rodi£ovského uzlu

Roz²írenie(Expansion):

Po nasledovaní vybranej cesty (na základe výberu) môºe MCTS narazi´ na neobjavenú
oblas´ (neexpandovaný uzol v strome). Tu MCTS roz²iruje strom. Pridáva nové detské uzly
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reprezentujúce moºné ´ahy, ktoré doteraz neboli zváºené. To roz²iruje pochopenie AI o stave
hry.[21]

Simulácia(Simulation):

MCTS prehráva rýchlu a hrubú simuláciu z nového expandovaného uzla (alebo z akéhoko©-
vek s©ubného uzla) do konca hry (terminálneho stavu). Tieto simulácie sú náhodné a £asto
zjednodu²ené v porovnaní s skuto£nou hrou. Cie©om je získa´ informácie o potenciálnych
výsledkoch rôznych ´ahov.[21]

Spätná Propagácia(Backpropagation):

Po simulácii sa MCTS vracia spä´ po vybranej ceste (z uzla simulácie spä´ k základu).
Na kaºdom uzle aktualizuje ²tatistiky výhier/prehier na základe výsledku simulácie. Ak
simulácia skon£ila výhrou pre AI (alebo priaznivým výsledkom), uzly na ceste získavajú
"výhru". Naopak, prehry sa odráºajú v ²tatistikách. Tento proces informuje budúce výbery,
usmer¬uje AI k viac s©ubným ´ahom v £ase.[21]

Príklad MCTS v hre:

Predstavte si hru, kde AI je na rade zvoli´ ´ah.
Výber: S vyuºitím UCT by MCTS mohol vybra´ preskúma´ vetvu, kde AI umiestnilo

kame¬(hra Go) alebo �gúrku(²ach) na konkrétnom mieste. Roz²írenie: Ak toto miesto e²te
nebolo preskúmané, MCTS roz²iruje strom pridaním detských uzlov reprezentujúcich moºné
odpovede súpera. Simulácia: Z kaºdého nového detského uzla MCTS prehrá rýchlu simuláciu
(napríklad nieko©ko náhodných ´ahov zo strany oboch hrá£ov), aby videl, ako by sa hra
mohla vyvinú´. Spätná Propagácia: Na základe výsledkov simulácie (výhra/prehra pre AI)
MCTS aktualizuje ²tatistiky výhier/prehier pre uzly po celej ceste spä´ k základu. To
pomáha AI nau£i´ sa, ktoré oblasti herného stromu sú výhodnej²ie a usmer¬uje budúce
výbery ´ahov. Tým, ºe neustále iteruje cez tieto ²tyri fázy, MCTS efektívne preskúma
rozsiahly herný priestor, u£í sa zo simulácií a £asom zdokonaluje svoje rozhodovanie. To
MCTS robí obzvlá²´ vhodným pre komplexné hry s obrovskými vetvovitými faktormi.

MCTS sa ukazuje ako s©ubná alternatíva k deterministickým vyh©adávacím algoritmom
ako Minimax. Zatia© £o Minimax exceluje v h©adaní optimálneho ´ahu s dokonalými infor-
máciami, má problémy s obrovskými komplexnými hernými priestormi. MCTS rie²i túto
výzvu pravdepodobnostným prístupom, £o ho robí vhodným pre reálne scenáre s neúplnými
informáciami. Po¤me sa ponori´ do síl MCTS, jeho úvah a porovnania s Minimaxom.

Sily MCTS

MCTS sa ukázal ako alternatíva k tradi£ným algoritmom. Tu sú niektoré z jeho k©ú£ových
výhod:

ˆ Navigácia v neistote: Na rozdiel od Minimaxu, ktorý vyºaduje dokonalé poznanie
budúcich stavov, MCTS vyniká v hrách s neúplnými informáciami. Dokáºe sa u£i´
a prispôsobova´ prostredníctvom simulácií, aj ke¤ nepozná vopred v²etky moºné vý-
sledky.

ˆ ’ampión preskúmavania: MCTS aktívne skúma nové ´ahy po£as simulácií. To môºe
vies´ k objavovaniu nových stratégií, ktoré by mohli by´ prehliadnuté deterministic-
kými algoritmami �xovanými na predde�nované cesty.
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ˆ Dynamická adaptácia: MCTS sa dokáºe prispôsobova´ meniacim sa herným situá-
ciám. Prioritizáciou ´ahov, ktoré preukázali úspech v minulých simuláciách, sa umelá
inteligencia neustále zdokona©uje po£as hry.

Obmedzenia

Hoci MCTS ponúka významné výhody pre komplexné hry, má aj niektoré nevýhody, ktoré
treba zváºi´:

ˆ Výpo£tové nároky: Spú²´anie mnohých simulácií má svoju cenu. Pre komplexné hry
môºe by´ MCTS výpo£tovo náro£ný, a preto je dôleºité starostlivo zváºi´ h¨bku simu-
lácie pre dosiahnutie optimálneho výkonu.

ˆ Ladenie motora: Ú£innos´ MCTS závisí od výberovej politiky (ako napríklad UCT)
a parametrov simulácie. ƒasto je potrebné experimentova´, aby sa na²la najlep²ia
kon�gurácia pre konkrétnu hru.

MCTS vs. Minimax:

Minimax

ˆ Sily: Zaru£ene nájde optimálny ´ah s dokonalými informáciami a dostatkom výpo-
£tových zdrojov. Poskytuje pevný základ pre pochopenie ¤al²ích algoritmov umelej
inteligencie.

ˆ Obmedzenia: Výpo£tovo náro£ný pre hry s ve©kými vetvovitými faktormi. Nepraktický
pre hranie v reálnom £ase v komplexných stolných hrách.

MCTS:

ˆ Rie²i obmedzenia: Zameriava sa na preskúmavanie a adaptáciu, £ím sa stáva vhod-
ným pre hry s obrovskými vetvovitými faktormi a neúplnými informáciami. Efektívne
preskúmava herný priestor prostredníctvom simulácií.

ˆ Kompromisy: Nezaru£uje optimálny ´ah, ale poskytuje dobrú rovnováhu medzi presk-
úmaním a exploatáciou. Vyºaduje starostlivé ladenie parametrov pre optimálne vý-
kony.
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Kapitola 5

Implementácia

5.1 Jazyk a nástroje:

Na implementáciu hry The Duke a aj samotné algoritmy bol pouºitý programovací jazyk
C++, kvoli jeho lep²iemu výkonu oproti pythonu s vyuºitím frameworku QT na uºívatelské
rozhranie

Architektúra

Projekt je navrhnutý s dôrazom na modularitu a objektovo orientované princípy s cie©om
zabezpe£i´ ²kálovate©nos´, udrºate©nos´ a opätovné pouºite©nos´. Kaºdá £as´ programu je
zapuzdrená v rôznych triedach, £o podporuje abstrakciu a zapuzdrenie.

’truktúra tried programu zah¯¬a nieko©ko k©ú£ových komponentov.

Obrázek 5.1: UML GameLogic
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Trieda GameLogic:
Toto je jadro hry, ktoré spravuje celkový stav a pravidlá hry. Stav hry je uloºený v triede ga-
mecon�gure. Trieda GameLogic je zodpovedná za základnú inicializáciu hry, spracovávanie
herných udalostí a vynucovanie pravidiel hry.

Uchováva si informáciu o súradniciach ktoré boli zvolené a pod©a toho reaguje (urobí
´ah alebo £aká na dal²ie súradnice), v jeden moment môºe mat informáciu aº o 3 zvolených
súradniciach (pri pouºití tahu Command)

Pre zachovanie konzistencie je táto trieda jediná ktorá priamo upravuje stav hry, ostatné
triedy pouºívaju iba ²truktúru GameState, ktorá obsahuje jednoduchý momentálny stav hry

struct GameState {
std::vector<std::vector<std::tuple<PieceType, PlayerTeam, bool>>> board;
PlayerTeam currentPlayer;
std::vector<PieceType> playerABag;
std::vector<PieceType> playerBBag;

bool playerA_UnderGuard;
bool playerB_UnderGuard;

std::pair<int, int> dukeCoordA;
std::pair<int, int> dukeCoordB;

int firstTurnA;
int firstTurnB;

GameStatus status = InProgress;
};

Na simulovanie ´ahu �gúrky z vrecka je pouºitá trieda �gureBag, ktorá pri inicializácii
vytvorý QList ktory obsahuje objekty �gúrok, na náhodne "´ahanie z vrecú²ka"sa vyuºíva
QRandomGenerator

Trieda Figure:
Základná trieda pre v²etky �gúrky je trieda Figure, ktorá sa stará o vytvorenie správneho
objektu pre kaºdú �gúrku s pouºitím triedy Figure* createFigure(PlayerTeam team, Pie-
ceType type), o správne zvolenie polí£ok kde sa môºe daná �gúrka pohnú´ sa stara funckia
MoveResult markAvailableJumps(GameState state), ktorú implementuje kaºdá trieda �g-
úrky pre seba, táto funkcia ale pouºíva iba statické informácie o stave dosky a preto sa
priamo táto funkcia nepouºíva v GameLogic ale namiesto toho je pouºitá trieda MoveSi-
mulator ktorá obsahuje metódy na �ltrovanie platných tahov, kontrolu podmienok konca
hry a je pouºitá aj pri simulovaní tahov algoritmov
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Obrázek 5.2: UML Figure

GUI (Qt): Na vytvorenie jednoduchého uºívatelského rozhrania (hlavne kvoli testo-
vaniu) je pouºitá iba jedina trieda mainwindow, ktorá obsahuje hraciu dosku, a základné
informácie o hre (Duke ktorého hrá£a ma Guard, �gúrky vo vrecku, vytiahnutá �gúrka
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ktorú treba umiestnit...), doska je pre jednoduchos´ vytvorená z tla£ítok (QPushButton),
ktorým sa iba upravuje farba pozadia a text podla toho aká �gúrka je na danej pozícii

Obrázek 5.3: Ukáºka GUI

Implementácia algoritmov: Implementované sú 3 algoritmy MCTS a minimax a
Alpha Beta, minimax a Alpha Beta sú implementované v jednej triede, ktorá ich pouºíva,
pod©a prepína£a zvoleného pri jej vytváraní

Trieda Expectiminimax Táto trieda implementuje metódy algoritmov minimax a
alphabeta. Metóda minimax funguje tak, ºe rekurzívne vola samú seba s dekrementovanou
hlbkou a zmeneným prepína£om na Maximalizovanie/Minimalizovanie bodov pre daného
hrá£a. Ak zistí koniec hry pred dosiahnutím poºadovanej h¨bky vráti hodnotu nekonecno/-
nekone£no podla toho aký hrá£ je na tahu. Ak dosiahne poºadovanú hlbku tak sa vypo£íta
"hodnota dosky"podla vopred de�novanej funkcie. Metóda alphabeta funkuje skoro rovnako
ako minimax aº na to ºe kaºdá iterácia propaguje aj hodnoty Alpha/Beta, ak pri h©adaní
tahu zistí, ºe dal²i tah by mal hor²í výsledok ako Alpha/Beta tak sa presko£í rozbalovanie
toho uzla.

bestMoveScore = std::min(bestMoveScore, alphabeta(actualBoard, \
depth - 1, alpha, beta, false));

beta = std::min(beta, bestMoveScore);
if (beta <= alpha) {

break; // Alpha cut-off
}
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Obrázek 5.4: UML Expectiminimax

Trieda MCTSNode Táto trieda implementuje algoritmus MCTS, obsahuje viac metód
ako predchádzajúca trieda, na za£iatku sa vytvorí prvá instancia triedy, ktorá na£íta v²etky
moºné validné tahy pre momentálny stav hry Potom sa zavolá trieda bestAction(), ktorá
vdaka funkcii bestChild zvolí najlep²í uzol na simulovanie, simulovanie vyuºíva náhodné
tahy a prebieha aº pokial nieje koniec hry, výhra niektorého z hrá£ov alebo remíza Na
zvolenie dal²ieho uzla je vyuºitý vzorec UCT ktorý bol popísaný vyº²ie.4.3

for (const auto& child : children) {
double weight = (child->q() / child->n()) + \
cParam * std::sqrt((2 * std::log(this->n())/ child->n()));
if (weight > maxWeight) {

maxWeight = weight;
bestChild = child;

}
}
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Obrázek 5.5: UML MCTSNode

ConnectionManager V²etky £asti projektu sú prepojende pomocou triedy Connecti-
onManager, táto trieda sa stará o komunikáciu medzi GUI (mainwindow), jadrom hry (Ga-
meLogic) a algoritmamy, £o zabezpe£uje modulárny dizajn na jednoduch²iu modi�káciu, £i
uº pravidiel hry, gui alebo pridávanie algoritmov

Obrázek 5.6: UML ConnectionManager
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Kapitola 6

Výsledky a vyhodnotenie

V tejto kapitole sa zameriame na porovnanie výsledkov troch implementovaných algoritmov
(minimax, AlphaBeta pruning a MCTS) a na celkové zhodnotenie projektu.

6.1 Porovnanie algoritmov

Minimax vs AlphaBeta

V tejto sekcii porovnáme dva základné algoritmy vyh©adávania v hrách: minimax a alpha-
beta, v kontexte na²ej hry. Zameriame sa na to, ako sa algoritmy lí²ili.
Náro£nos´ na implementáciu a pochopenie:

Algoritmus minimax je pomerne jednoduchý na na implementáciu a pochopenie, vyºa-
duje len základné znalosti teórie hier. Zatial £o algoritmus alphabeta je mierne zloºitej²í
na implementáciu a pochopenie, pretoºe vyºaduje dodato£nú logiku pre prerezávanie vetiev
stromu vyh©adávania
Výkonnos´:

Pre ú£ely porovnania budeme pouºíva´ rovnaké rozloºenie dosky pri prvých 2 ´ahoch Aj
ke¤ mnoºstvo skúmaných uzlov sa môºe mierne meni´ podla náhodného zvolenia �gúrky.

V prvom ´ahu pri h¨bke 5 minimax vykonal 78710 simulácii za 1779 milisekúnd a v
druhom ´ahu bolo pri h¨bke 5 103453 za 2423 milisekúnd. Zatial £o v prvom ´ahu pri h¨bke
6 vykonal 799804 simulácii za 17457 milisekúnd a v druhom ´ahu bolo simulácii 1109030 za
28784 milisekúnd. ƒo je rozdiel viac ako 10 násobok.

Obrázek 6.1: Prvý ´ah Obrázek 6.2: Druhý ´ah
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V¤aka tomu môºeme vypo£íta´ priemerný faktor vetvenia O(bd) pre prvé ´ahy, kde b je
faktor vetvenia a d je zvolená h¨bka vyhladávania.[18]

Faktor vetvenia pre prvý ´ah 9,6.
Faktor vetvenia pre druhý ´ah 10,1.
V prvom ´ahu pri h¨bke 5 alphabeta algoritmus vyhodnotil 19989 uzlov za 488 milisek-

únd a v druhom ´ahu bolo pri h¨bke 5 15546 za 448 milisekúnd. Zatial £o v prvom ´ahu
pri h¨bke 6 vykonal vyhodnotenie 139878 uzlov za 3758 milisekúnd a v druhom ´ahu bolo
vyhodnotených 88313 uzlov za 2494 milisekúnd. Zaujímavos´ou je, ºe pri porovnávaní al-
phabeta mala v druhom ´ahu menej vyhodnotení ako v prvom, tento jav sa opakoval aj
vo vä£²ej h¨bke a rozdiel v po£te vyhodnotení medzi h¨bkou 5 a 6 bol v priemere menej
ako 6 nasobok. Dôvodom je, spôsob ako je tento algoritmus implementovaný a to je ten,
ºe najprv sa skontroluje a vyhodnotí sa moºnos´ pre ´ahanie novéj �gúrky a aº potom sa
prevyhodnocujú pohyby, nakolko v prvom ´ahu môºu obaja hrá£i ´aha´ tak sa vyhodnocuje
vetva pre ´ahanie oboch hrá£ov, dal²ím dôvodom je na²a vyhodnocovacia funkcia, ktorá
dáva + body za kaºdú na²u �gúrku a - body za �gúrku ktorú ovláda oponent, nako©ko pri
na²om rozloºení dosky v druhom ´ahu nemôºme zaja´ ºiadnu �gúrku oponenta, vetva kde
budeme ´aha´ novú �gúrku bude ma´ stále vä£²ie skóre, vdaka AlphaBeta algoritmu tak
moºeme presko£i´ vyhodnocovanie zna£ného mnoºstva stavov.

AlphaBeta vs MCTS

Pre testovanie, necháme hra´ AlphaBeta(Hrá£ A) algoritmus proti MCTS(Hrá£ B). Na-
stavená h¨bka preh©adávania AlphaBeta je 6, po£et simulácii pre MCTS(ko©ko krát musí
odsimulova´ hru do konca) je nastavený na 1000, nako©ko ale hladal simulácie, ktoré skon£ili
aº pri nieko©ko tisíc tahov, pouºijeme obmedzenie, ºe ak simulácia neskon£í do 100 ´ahov,
tak to automaticky zaráta ako remízu.

Po£as celého testovania budeme povaºova´ za prvý ´ah aº ´ah ktorý nasleduje po pr-
votnom rozloºení �gúrky Duke a dvoch Footmanov

Ako je moºné vidie´ z grafov, ani s alphabeta algoritmom by hra s takýmto ve©kým fak-
torom vetvenia nebola hratelná a to sme pouºili iba h¨bku 6, a uº sme pri vä£²om po£te
�gúrok na doske i²li do rádov nieko©ko miliónov simulácii, ako je moºné vidie´ na konci hry
kde bolo na doske najviac �gúrok po£et simulácii stúpol skoro aº na 14 milionov.
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Obrázek 6.3: Graf po£tu simulovaných uzlov AlphaBeta algoritmu
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Obrázek 6.4: Graf po£tu simulovaných uzlov MCTS

MCTS algoritmus v porovnaní s AlphaBeta má obrovský rozdiel v po£te simulácii, aj
v¤aka spomínanému obmedzeniu na 100 ´ahov. Na konci je moºné vidiet masívny pokles
simulácii, to je sposobené tým ºe sa algoritmus blíºil ku koncu hry.
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ƒíslo ´ahu 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
AlphaBeta 88370 84453 2560946 105105 347559 142667 895546 355030 1596070 1867591
MCTS 107634 108812 108159 105759 107449 104539 108842 108169 109859 108268
ƒíslo ´ahu 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20
AlphaBeta 2634783 954332 2020535 1288969 5262909 3612259 6089500 3682119 13873606 11634178
MCTS 107715 108225 108125 109491 109571 111036 109738 111826 106972 33588

Tabulka 6.1: Tabu©ka po£tu simulovaných uzlov AlphaBeta a MCTS
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Obrázek 6.5: ’tatistiky simulácii MCTS

Na tomto grafe môºeme vidiet kolko krát z tých 1000 simulácii ktoré MCTS algoritmus
robil kaºdý ´ah vyhral/prehral. Na za£iatku je vidie´ zna£nú výhodu pre oponenta, dôvodom
je ve©ká miera náhodnosti v tejto hre, kde pri ve©kom ²tastí je moºné vyhra´ na 3. ´ah
(ak rátame prvotné nastavenie �gúrok ako 1 ´ah). Neskôr po£as hry je vidie´ ze sa ²ance
vyrovnávajú. Ak by sme zmenili nastavenia na viac simulácii a zru²ili na²e obmedzenie na
maximálny po£et tahov tak by to vylep²ilo na²e výsledky ale to by zvý²ilo aj poºiadavky
na výkon a hlavne na £as, £o by ovplivnilo hratelnos´.

Tu je graf, ktorý znázor¬uje posledný ´ah MCTS predtým ako vyhrá hru, po£et výher
sa rapídne zvý²il, skoro na 800, ale stále bol algoritmus schopný najs´ spôsob ako by mohol
protivník vyhra´ (aj ke¤ prehral iba 1 simuláciu z 1000).

Po£as testovania bolo vidie´ zna£ný vpliv "²tastia", náhodnosti na výsledok hry, preto
pre lep²ie výsledky by bolo treba vykona´ ovela vä£²ie mnoºstvo testov.
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Obrázek 6.6: ’tatistiky simulácii MCTS posledný ´ah

Táto tabulka ukazuje výsledky kedy hral MCTS (500 simulácii) vs AlphaBeta(h¨bka 5).
Testovali sme tieº aj vpliv rovnováhy medzi prieskumom a roz²irovaním, ktorú poskytuje
UCT4.3, úpravou cParam hodnoty v metóde bestChild.5.1

ƒím je hodnota cParam vä£²ia tým má vä£²í vplyv prieskumom, pre dodrºanie rovno-
váhy pod©a UCT by mala by´ hodnota nastavená na 1.

Ako je vydie´ v tabulke, £i uº sme kládli vä£²í dôraz na prieskum alebo roz²irovanie,
MCTS mal najlep²ie výsledky ke¤ bola medzi nimi rovnováha.

cParam = 1 cParam = 0,5 cParam = 2
Výhra 9 7 7
Prehra 1 3 3

Tabulka 6.2: Porovnanie výsledkov simulácií

Zhodnotenie

Aj ke¤ by sa rozhodovanie ná²ho AlphaBeta algoritmu dalo zlep²i´ úpravou vyhodnocovacej
funkcie, stále by s obmedzeným mnoºstvom £asu nedosahoval rovnakých výsledkov ako
MCTS.

V¤aka tomuto testovaniu je moºné vidie´, ºe aj ke¤ MCTS nedokáºe vºdy najs´ ten
najlep²í ´ah, je pre hry s vysokým faktorom vetvenia lep²ou vo©bou ako AlphaBeta.
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Kapitola 7

Záver

Tento projekt skúmal herné stratégie a umelú inteligenciu v stolových hrách. Implementovali
sme tri algoritmy (minimax, alphabeta pruning, MCTS) a analyzovali sme ich a ich vplyv na
herný záºitok. Algoritmus MCTS sa ukázal ako najvhodnej²í pre na²u hru, pretoºe ponúka
optimálnu rovnováhu medzi výpo£tovou efektivitou a presnos´ou rozhodovania.

Projekt sa ukázal ako mimoriadne úspe²ný a priniesol hlboké a cenné poznatky v oblasti
hernej AI. Dosiahnuté výsledky otvárajú fascinujúce dvere pre ¤al²í rozsiahly výskum a
vývoj v tejto oblasti.

Projekt priniesol hlb²ie pochopenie princípov a fungovania rôznych algoritmov AI v
kontexte stolových hier. Implementácia a analýza troch algoritmov (minimax, alphabeta
pruning a MCTS) poskytli cenné poznatky o ich silných a slabých stránkach, ako aj o ich
vhodnosti pre rôzne typy hier.

V¤aka tomuto projektu sa herná AI posúva o krok vpred a otvára cestu pre rozvoj púta-
vej²ích, interaktívnej²ích a strategicky náro£nej²ích hier. Algoritmy AI by sa mali dokáza´
u£i´ z herných dát a prispôsobova´ sa rôznym typom protivníkov a herným ²týlom. To by
viedlo k realistickej²ím a pútavej²ím herným záºitkom. Princípy a algoritmy hernej AI by
sa dali aplikova´ aj v iných oblastiach, ako napríklad v robotike, autonómnom riadení a
strojovom u£ení.

V budúcnosti by sa táto hra dala roz²íri´ o o�ciálne roz²írenia ktoré sú spomenuté v
pravidlách hry[1] na e²te lep²í a pútavej²í herný záºitok. Taktieº by sa mohli prida´ dal²ie
algoritmy, a upravi´ tie stávajúce. Tieº by bolo dobré vytvori´ online verziu hry aby sa
dalo získa´ vä£²ie mnoºstvo testovacích dát na porovnávanie alebo napríklad na trénovanie
pokro£ilej²ích AI.
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Příloha A

Ikony pohybu figúrok

Obrázek A.1: Ikona
Move[1]

Obrázek A.2: Ikona
Jump[1] Obrázek A.3: Ikona

Strike[1]

Obrázek A.4: Ikona Slide[1] Obrázek A.5: Ikona Jump
Slide[1]

Obrázek A.6: Ikona Com-
mand[1]
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Příloha B

Profily pohybu figúrok

Obrázek B.1: Profil Duke[1] Obrázek B.2: Profil Assassin[1]

Obrázek B.3: Profil Bowman[1] Obrázek B.4: Profil Champion[1]

Obrázek B.5: Profil Dragoon[1] Obrázek B.6: Profil Footman[1]
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Obrázek B.7: Profil General[1] Obrázek B.8: Profil Knight[1]

Obrázek B.9: Profil Marshall[1] Obrázek B.10: Profil Pikeman[1]

Obrázek B.11: Profil Priest[1] Obrázek B.12: Profil Seer [1]

Obrázek B.13: Profil Longbowman[1] Obrázek B.14: Profil Wizard[1]
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