VYSOKE UCENI TECHNICKE V BRNE

BRNO UNIVERSITY OF TECHNOLOGY

FAKULTA INFORMACNICH TECHNOLOGII
FACULTY OF INFORMATION TECHNOLOGY

USTAV INTELIGENTNICH SYSTEMU
DEPARTMENT OF INTELLIGENT SYSTEMS

HRANI HRY THE DUKE POCITACEM

BAKALARSKA PRACE

BACHELOR'S THESIS

AUTOR PRACE ADRIAN HORVATH
AUTHOR

VEDOUCI PRACE doc. Ing. FRANTISEK ZBORIL, Ph.D.

SUPERVISOR

BRNO 2024



VYSOKE UCEN{ | FAKULTA
TECHNICKE ' INFORMACNICH
V BRNE ' TECHNOLOGII

r

Zadani bakalaiské prace |||||||||||||||||||

Ustav: Ustav inteligentnich systému (UITS) 156884
Student: Horvath Adrian

Program: Informacni technologie

Nazev: Hrani hry The Duke poc¢itacem

Kategorie: Uméla inteligence

Akademicky rok: 2023/24
Zadani:

1. Nastudujte souc¢asné metody pro hrani her dvou hraéli pocitaéem a seznamte se s pravidly stolni
hry "'The Duke'

2. Zvolte vhodné metody pro hrani této hry, jednu z klasickych (napfiklad Alfa/Beta) a jednu z
modernich (napfiklad MCTS) metod.

3. Realizujte systémy pro hrani této hry, jeden s klasickymi metodami a jeden s modenimi.

4. Porovnéjte vysledky obou systému a diskutujte je, véetné narokim na ¢asové a pamét'ové zdroje.

Literatura:
1. Norvig, P., Russel, S. :"Artificial Intelligence, A Modern Approach”, Prentice Hall, 2020
2. Wang, B.: Monte Carlo Tree Search: An Introduction, Towards Data Science, 2021

Podrobné zavazné pokyny pro vypracovani prace viz https://www.fit.vut.cz/study/theses/

Vedouci prace: Zbofil FrantiSek, doc. Ing., Ph.D.
Vedouci Ustavu: Hanacek Petr, doc. Dr. Ing.
Datum zadani: 1.11.2023

Termin pro odevzdani: 9.5.2024

Datum schvaleni: 6.11.2023

Fakulta informacnich technologii, Vysoké u¢eni technické v Brné / Bozetéchova 1/2 /612 66 / Brno



Abstrakt

Téato préca sa zaobera analyzou hernych stratégii v hre "The Duke" pomocou algoritmov
umeléj inteligencie (Al). Porovndvame tri r6zne pristupy: minimax, alfa-beta orezavanie a
Monte Carlo Tree Search (MCTS). Studujeme pravidla hry, identifikujeme klacové faktory
ovplyviiujace stratégiu a vykonavame experimentalne porovnanie vysledkov algoritmov.
Zhriujeme vysledky a diskutujeme o buducich smeroch vyskumu v oblasti hernych Al.

Abstract

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

Svet stolovych hier pondka bohaté pole pre hilboké pochopenie hernej stratégie a jej prepo-
jenia s umelou inteligenciou. Tato praca sa zameriava na formalne skimanie hernej stratégie
v kontexte klasickej stolovej hry "The Duke"[1] s vyu®itim modernych metod Al.

Cie©om tejto prace je preskiima” a porovna” tri rbzne algoritmy k hraniu hry "The Duke"s
vyulitim algoritmov umeléj inteligencie: klasické metédy minimax a alfa-beta pruning a
moderny algoritmus Monte Carlo Tree Search (MCTS).

Ciele projektu:

Detailné preskumanie algoritmov a technik pou®ivanych pre hranie hier s Al. Analyza
silnych a slabych stranok ré6znych metéd, ako napriklad minimax, alfa-beta pruning, MCTS
a neurdnové siete. Zhodnotenie vhodnosti réznych metéd pre rézne typy hier a herné pro-
stredia.

Precizne pre2tudovanie pravidiel hry "The Duke", vratane cie©ov hry, hernych mecha-
nizmov a mo°nych “ahov. Pochopenie komplexnosti hry a identi kacia k©u£ovych faktorov
ovplyv-ujucich stratégiu a vi'azstvo. Zva®enie roznych hernych stratégii a ich vplyv na
priebeh hry.

Na zéklade analyzy rdznych metdd a vlastnosti hry "The Duke"vybra” vhodné metédy
VWysvetli” ich o£akavané vyhody a nevyhody v kontexte hry "The Duke".

Experimentalne porovnanie vysledkov systémov Al:

Spusti” hru "The Duke"s algoritmami a porovna“ ich. Analyzova” vysledky. Diskutova”

o silnych a slabych strankach met6d v kontexte hry "The Duke". Zhodnoti” vplyv réznych
faktorov na vysledky hry a identi kova™ oblasti pre potencialne vylep2enia.

Zhrn” vysledky projektu a zddérazni” k©U£ové zistenia tykajuce sa vhodnosti r6znych
metod Al pre hranie hry "The Duke". Diskutova” o limitoch a potencialnych smeroch bud-
Uceho vyskumu v oblasti hernej Al.



Kapitola 2

Umenla inteligencia

2.1 fo je umeld inteligencia

Umela inteligencia (Al) je 2iroky pojem, ktory sa tyka vytvarania inteligentnych strojov,
schopnych vykonava“ Ulohy, ktoré si zvy£ajne vy®aduji ©udskul inteligenciu. Tieto Ulohy
zah -aju:

~

U£enie: Schopnos” ziskava” vedomosti a zru£nosti z dat alebo skdsenosti.

Rie2enie problémov: Identi kacia a rie2enie vyziev pomocou analyzy a rozhodova-
nia.

Uvaha: Wtvaranie logickych zaverov na zéklade dostupnych informacii.

Adaptabilita: ~ Uprava spravania na zaklade meniacich sa okolnosti.

Pomenovanie umela inteligencia je ve©mi obsiahle a preto sa na -u r6znia aj mnohé de -
nicie. Laik by ju mohol opisa” ako inteligenciu demon2trovani strojmi, alebo vykonavanie
be°nej ©udskej £innosti bez akéhoko©vek ©udského zasahu. Pravda je taka, °e pojem umela
inteligencia méa uplatnenie v mnohych sférach:

Zdravotnictvo:  Analyza lekarskych snimok, diagnostika chordb, vyvoj liekov.

Financie: Schva©ovanie p&°ifiek, detekcia podvodov, personalizované nan£né pora-
denstvo.

Doprava: Autonémne vozidla, optimalizacia tras, riadenie premavky.

Zabava: Personalizované odpori£ania Imov a hudby, vyvoj realistickych hernych
protivnikov.

Vyskum: Analyza obrovskych datovych suborov, h©adanie vzorov a trendov, vyvoj
novych teorii.

Rozpoznavanie a kategorizacia:  Rozpoznavanie a kategorizacia be°nych predme-
tov, farieb a textu.

Pofitatove hry: Zohravanie role klasického oponenta v po£itafovych hrach.

Vizualne dlohy: VWkres©ovanie gra ckych £astic okolia a podobnych vizualnych Gko-
nov programov.



Obrazek 2.1: Clenenie umelej inteligencie [7]

Presnéa de nicia Al je predmetom diskusii. Existuju rézne de nicie Al, ktoré sa lizia v
dvoch hlavnych rozmeroch:

Procesy myslenia/uvaovania alebo spravania

Podla uspe2nosti napodobni” ludsky vykon alebo napodobni” idealnu predstavu inte-
ligencie 'racionalita™

Systém je racionalny, ak robi "spravnu vec", s oh©adom na jeho vedomosti.[18]

Tymto spdsobom rozdelenia vznikd model 2tyroch r6znych spdsobov, ako de nova” umeld
inteligenciu.[18]

~

Prvy spbsob sa zameriava nha kognitivhe schopnosti Al systémov.
Druhy spdsob sa zameriava na spravanie Al systémov.
Treti spbsob sa zameriava na schopnos” Al systémov robi” racionalne rozhodnutia.

'tvrty sp6sob sa zameriava na schopnos”™ Al systémov vykonava” Glohy racionalne.

2.2 Histéria umelej inteligencie

Snaha o vytvorenie inteligentnych strojov fascinovala ©udstvo celé starofia.

Semena umelgj inteligencie mo®no najs” u® u starogréckych lozofov, ako bol Aristoteles,
ktory uvaloval o povahe inteligencie a myzlienkovych procesoch. U° v antickom Grécku sa
objavovali predstavy o mysliacich strojoch. Napriklad grécky boh Hefaistos bol zobrazovany
ako tvorca mechanickych sluhov a bronzového mu®a Talosa.[15]

V 15. a 16. storo£i sa zafali vytvara” mechanické imitacie zvierat. Napriklad hodinari v
tejto dobe dokézali vytvori” mechanické vtaky, ktoré mohli lieta”, alebo mechanické ryby,
ktoré mohli plava’.



Tento trend pokrafoval aj v 17. a 18. storo£i s vynalezom automatov, strojov napodob-
=ujucich ©udské £innosti. Tieto vynalezy vzbudili zvedavos™ a podnietili Gvahy o mo®nostiach
replikacie ©udskych schopnosti a inteligencie pomocou mechaniky.

Jednym z vyznamnych prikladov z tohto obdobia je kalkulafka Blaise Pascala, ktoru
vytvoril medzi rokmi 1642 a 1645. Tato mechanicka kalkulatka dokazala vykonava jed-
noduché matematické operacie a predstavovala vyznamny krok vpred v oblasti vypo£tovej
techniky.[17]

V prvej polovici 20. storofia sa objavili prvi autonémni roboti. Napriklad 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 pou®il 2ach ako priklad toho, £0 by po£itaf zvladol bez “a°kosti.
O 2tyri roky nesk6r naprogramoval prvy 2achovy program.

V roku 1950 Alan Turing zverejnil svoju prelomovu pracu "Computing Machinery and
Intelligence"(Po£itacie stroje a inteligencia), v ktorej predstavil Turingov test, meradlo na
posudenie schopnosti stroja prejavova” inteligentné spravanie na arovni £loveka.[22]

V roku 1956 John McCarthy prvykrat pouCil pojem Umela inteligencia”. V tom istom
roku sa uskuto£nil letny vyskumny projekt na Dartmouthskej univerzite. Tato epochalna
udalos’, ktoru zorganizovali John McCarthy, Marvin Minsky, Nathaniel Rochester a Claude
Shannon, sa povauje za o cialny zrod vyskumu umelej inteligencie.[19]

V roku 1957 sa objavil znAmy General Problem Solver. Tento program bol schopny
vyriead” rézne logické problémy.[18]

V roku 1963 Thomas Evans dokazal, °e po£itaf je schopny vyrie2” tlohy z be°nych 1Q
testov.

Prvotné nadzenie pre vyskum umelej inteligencie viedlo k ambiciéznym projektom, no
pokrok brzdili obmedzenia vypo£tového vykonu a teoretického porozumenia. Do 70. rokov
20. storofia nedostatok vyznamnych prelomov spojeny so 2krtami v rozpo£toch viedol k
obdobiu stagnacie znamemu ako "zima umelej inteligencie".

Al pre2la v priebehu desa’ro£i dramatickym vyvojom, prekonala rézne etapy a dosiahla
pozoruhodny pokrok.

V 90. rokoch do?2lo k vyraznému narastu zaujmu o Al a v tejto oblasti sa objavil rad no-
vych algoritmov. Tieto algoritmy uma®nili po£itaEom vykonava“ Ulohy, ktoré boli predtym
povaované za nemo°né, £im sa posunuli hranice toho, £0 je mo®né dosiahnu” pomocou Al.

V 21. storo£i sa Al stala témou s rastlcou popularitou a praktické vyuitie Al systémov
sa roz?irilo do réznych oblasti. Dnes sa Al systémy pou®ivaju v rdznych odvetviach, ako
napriklad: medicina, doprava, vyroba a logistika.

2.3 Umela inteligencia v hrach

Al sa stava £oraz dole®itej?ou su£as ou videohier a prind?a do nich nové mo°nosti a vyzvy.
Tento text ponudka preh©ad o tom, ako Al ovplyv-uje herny dizajn a za°itok.

Implementacia Al vo videohrach

Al sa vo videohrach pouPiva roznymi spésobmi, od jednoduchého rozhodovania nehrate©-
nych postav (NPC) a® po komplexné simulacie celych ekosystémov v hernom svete. Medzi
najEastejiie implementacie Al patria:

~

Nepriatelia: Al riadeni nepriatelia sa doka°u prispésobova” hrdEovym stratégiam,
£im vytvaraju dynamickej2i a naro£nej?i herny zacitok.

5



NPC: Al umo®-uje NPC prejavova” realistickej2ie spravanie, s jedineEnymi osobnos-
“ami a reakciami na hra£ove akcie.

Proceduralne generovanie obsahu: Al sa pouliva na generovanie jedine£nych
hernych prostredi, Uloh a vyziev, £im sa zarufuje, °e ka°dé hranie bude iné.

Herni refiséri: Al reCiséri hry doka®u dynamicky upravova” obtia®nos’, spawnova’
nepriate©ov a spu?’a” udalosti na zaklade hrafovho vykonu, £im zarufuju putavy a
prispdsobeny herny z&Citok.

Whody Al vo videohréach

Al prind2a do videohier viacero bene tov, vratane:

A~

Realistickej2i a puatavej2i herny svet: Al umoP®-uje vytvara” uverite©né a dyna-
mické herné prostredia s realisticky sa spravajucimi NPC.

Naro£nej2i a dynamickej?i herny zacitok: Al riadeni nepriatelia a dynamické
herné svety nutia hrfov neustale sa prispésobova” a vymy2©a” nové stratégie.

Prisp6sobend obtia®nos™: Al reCiséri hry dokalu upravova  obtia®nos” tak, aby
bola zabavna pre hraEov v2etkych arovni skdsenosti.

'irtia dostupnos’: Al hry robia pristupnej2imi pre prileitostnych hra£ov, ktori
nemusia ma“ £as alebo zruEnosti na zvladanie naro£nych hier.

Nevyhody Al vo videohrach

Napriek svojim bene tom ma Al aj niektoré potencialne nevyhody:

~

Obmedzena inteligencia : Hoci Al dok&®e napodob-ova’ inteligentné spravanie,
stéle jej chyba skuto£na kreativita a rozhodovanie podobné £loveku. To mé°e niekedy
vies” k nelogickym alebo nemiestnym akciam.

Opakované reakcie: Ak sa Al neimplementovala opatrne, mé°e sa sta” predvidate®©-
nou. Nepriatelia, ktori opakovane naletia na rovnakd pascu, alebo NPC s obmedze-
nymi mo°nos”ami konverzacie, zniuju zabavnos’.

Buduicnos” Al vo videohrach

Buducnos™ Al vo videohrach s©ubuje vzru2ujice mo°nosti. Algoritmy Al sa neustale vyvijaja
a stavaju sa so stikovanej2imi, £0 umo®-uje tvorcom hier vytvara” e2te prepracovanejlie a
putavejzie herné z&°itky. V budlcnosti mé°eme ofakéava’:

~

Prepracovanej?iu Al: Al bude schopna robi” komplexnej?ie a realistickej?ie rozhod-
nutia, £im sa herné svety stand e2te dynamickej2imi a putavej2imi.

Al ako rozpravag: Al by sa mohla pou®iva” na tvorbu dynamickych hernych pribe-
hov, ktoré sa prispdsobuju hrd£ovym rozhodnutiam.

Hry 2ité na mieru: Al by sa mohla pou®iva” na prispdsobovanie hernych z&Citkov
individualnym preferenciam a schopnostiam hrafov.



Prvky riadené Al mé°u hry zatraktivni” pre opakované hranie tym, °e ponukaju ne-
predvidate©né scenare a vznikajucu hrate©nos’. Predstavte si, ako sa trasy hliadkovania ne-
priate©ov menia na zaklade predchadzajicich stretnuti s hraEom, £im sa pri ka°dom hrani
vytvara novy zacitok.

Mnoho popularnych hier naprie£ °anrami efektivne vyu®iva Al:

Strategické hry: V hrach ako StarCraft Il Al ovlada nepriate©ské frakcie, prispéso-
buje stratégie a buduje obranu na zaklade hrafEovej taktiky.

Open-world hry:  Hry ako Red Dead Redemption 2 vyu®ivaju Al pre spravanie vo©ne
%jjucich °ivo£ichov, £im vytvaraju dynamicky a uverite©ny ekosystém v hernom svete.

'‘portové hry: Al poha-a timy supera v 2portovych hrach, veaka £omu reaguju a
prispbsobuju sa hraf£ovej stratégii, £im simuluju st’a® v redlnom svete.

Pretekarske hry: Al ovlada ostatnych pretekarov v pretekarskych hrach, prifom
naro£nos” ovplyv-uje ich agresivitu a pretekarske stopy.

Dobrodru®né hry: Al md®e riadi” spravanie spolo£nikov v adventdrach, ktori pon-
Ukaju taktickll pomoc alebo vtipné dialdgy, v zavislosti od dizajnu hry.

Vyvoj Al vyuliva rézne nastroje a techniky urfujuce, ako sa NPC spravaju v hernom svete,
ovplyv-uje ich £iny, reakcie a celkovy proces rozhodovania.

Minimax algoritmus

Predstavuje klasicky vyh©adavaci algoritmus pouCivany v hrach na urf£enie najlep2ieho “ahu
pre Al. Funguje na principe vyhodnocovania v2etkych mo°nych budicich stavov hry a ich
vysledkov. Cie©om Al je maximalizova™ svoj vlastny zisk a minimalizova” zisk sUpera.[18]

Podrobnej?i popis tohot algoritmu je v sekcii 4.1

Alpha-Beta Pruning

Alpha-Beta Pruning predstavuje optimaliza£nu techniku pou®ivani v spojeni s Minimaxo-
vym algoritmom. Umo®-uje dramaticky zni®" po£et stavov, ktoré musi Minimax preh©ada’,
£im vyrazne zlep2uje jeho efektivitu. Vaaka Alpha-Beta Pruning sa tak Minimax stava po-
ulite©nym aj v hrach hranych v redlnom £ase. [18]

Podrobnej2i popis tohot algoritmu je v sekcii 4.2

Monte Carlo Tree Search (MCTS)

Monte Carlo Tree Search (MCTS) predstavuje pokrof£ily vyh©adavaci algoritmus, ktory
sa pouliva v hrach s neulplnymi informaciami (napriklad hmla vo vojnovych stratégiach).
Na rozdiel od tradiEnych vyh©adavacich algoritmov, ktoré sa zameriavaju na preh©adéavanie
celého stromu hry, MCTS funguje na principerovnovahy medzi exploraciou a exploi-

taciou .

Exploracia: Spo£iva v skd2ani novych, neprebadanych hernych mo®nosti. Cie©om je obja-
vi" nové stratégie a potencialne prekvapivé “ahy, ktoré by Al inak nezvaCila.
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Exploitacia: Znamena vyuCivanie u® overenych a Uspe2nych hernych postupov. Al sa za-
meriava na “ahy, ktoré sa v predchadzajicich simulaciach ukazali ako vyhodné a s vysokou
pravdepodobnos’ou vedu k vi“azstvu.

Podrobnej2i popis tohot algoritmu je v sekcii 4.3

Heuristika

Heuristiky predstavuju metddy alebo funkcie pre informované vyh©adavanie, ktoré poma-
haju Al zamera” sa na s©ubné “ahy bez toho, aby musela preskima” Uplnhe v2etky mo°né
mao°nosti. Heuristické funkcie funguju ako akési skratky, ktoré vedu Al k dobrym rozhod-
nutiam v rozumnej £asovej lehote. Voaka heuristike doka®e Al hra” efektivne a plynule v
realnom £ase, £im sa herny z&°itok stava dynamickym a putavym

Priklady Heuristickych Funkcii:

Hodnotenie pozicie gur: V 2achovych alebo damovych hrach mé°e heuristika zoh©ad-
—-ova’ poziciu jednotlivych gur na hracej ploche. fim lep2ia pozicia guary, tym vy22ie
skére pre dany stav hry.

Materialna prevaha: V hrach, kde sa berie do Uvahy hodnota jednotlivych gur (na-
priklad 2ach), m6°e by” heuristicka funkcia navrhnuta tak, aby uprednost-ovala stavy,
v ktorych ma Al materialnu prevahu (viac gur alebo gur s vy22ou hodnotou).

Kontrola k©U£ovych oblasti: V niektorych stratégiach mé°e by” rozhodujlca kontrola
urEitych oblasti na hernom plane. Heuristicka funkcia mo©e priradi” vy2ie skore sta-
vom, v ktorych ma Al tieto oblasti pod kontrolou.

Vyhody:

Zvy2enie efektivity vyh©adavania: Heuristika vyrazne zlep2uje efektivitu h©adania naj-
lepzieho “ahu. Al nemusi ski?a” v2etky mo°né kombinacie a dokale robi” dobré roz-
hodnutia v realnom £ase. To je obzvla?” dbleité pre komplexné hry s ve©kym po£tom
mo°nych “ahov a hernych stavov.

Uma®nenie rozhodovania v redlnom £ase: Voaka heuristike doka®e Al reagova’ na
jednotlivé “ahy hra£a plynule a bez dlhého rozmy2©ania. To je k©U£ové pre udrlanie
dynamického a putavého herného za°itku, najma v rychlych strategickych hrach.

Zni®enie vypo£tovej naro£nosti: Heuristika zni°uje vypo£tovl naro£nos” algoritmov
Al, £0 umoP-uje implementaciu komplexnych hernych mechanizmov a realistickej?ieho
spravania Al aj na zariadeniach s obmedzenym vykonom.

Nevyhody:

Zavislos” na kvalite heuristickej funkcie: UEinnos” heuristiky zavisi od toho, ako dobre
je navrhnuta heuristicka funkcia. Ak funkcia nezoh©ad-uje v2etky déleité faktory
alebo obsahuje chyby, mdé©e vies” k suboptimalnemu hraniu Al (t.j. Al nebude robi
tie najlepzie mo°né “ahy). To mé°% ma” negativny vplyv na hernd rovnovahu a za°itok
hrata.



Riziko suboptimalneho hrania: V niektorych pripadoch mé©e heuristika vies” k tomu,
% Al prehliadne prekvapivy, ale vyhodny “ah, ktory by mohol hru zvrati v jej pro-
spech. To je obzvla?” problematické v komplexnych hrach s nepredvidate©nymi her-
nymi scenarmi.

Heuristika predstavuje cenny nastroj pre implementéaciu Al v hrach, ktory umo®-uje dosi-
ahnu” efektivne a plynulé hranie v redlnom £ase. Vraka heuristike dokale Al robi” inteli-
gentné rozhodnutia a reagova” na herné situacie v sulade so stratégiou. KOUE£om k Uspe2nému
pouCitiu heuristiky je v2ak starostlivé navrhnutie heuristickej funkcie, ktora zoh©ad-uje
v2etky doéleCité faktory a minimalizuje riziko suboptimalneho hrania.

Heuristika v kombinacii s inymi algoritmami Al, ako napriklad minimax alebo Monte
Carlo Tree Search, umo®-uje dosiahnu” komplexné herné mechanizmy a realistické spravanie
Al, £im sa herny z&°itok stava patavym a zadbavnym.

Behavior Trees (Stromy spravania)

Stromy spravania (Behavior Trees) predstavuju pokro£ily pristup k implementéacii Al v
hrach. Ponukaja hierarchicka 2truktdru, ktord umo®-uje de nova” komplexné spravanie
NPC s vaf2ou modularitou a preh©adnos’ou. Na zaklade vopred de novanych podmienok
Al sleduje a prechadza vetvami stromu, £im generuje realistické a dynamické reakcie v
hernom prostredi.

Zakladné aspekty stromov spravania:

Uzly: Strom pozostava z uzlov, ktoré predstavuju tlohy, podmienky alebo vysledky.

Podmienené vetvenia: Na zaklade vopred de novanych podmienok (napr. je hraf
nablizku?) si Al vyberie prisluznd vetvu na vykonanie (napr. zalto£i” na hraEa alebo
utiec”).

Flexibilita: ~ Stromy spravania umo®-uju komplexnejie rozhodovanie v porovnani s
FSM (Finite State Machines). Pre bohatzie spravanie sa daju kombinova” s inymi
technikami, ako je napriklad teéria uCito£nosti.[13]

Z&klady stromov spravania: Stromy spravania pozostavaju z uzlov, ktoré sa vzajomne
spdjaju a de nuju logiku spravania Al. Tieto uzly sa delia na tri typy:

~

Akcie: Konkrétne ukony, ktoré Al vykona (napr. strie©a’, pohybova” sa, liefi” sa).

Podmienky: Pravidla, ktoré urfuja, kedy sa akcia spusti (napr. ak je zdravie nizke,
liefi” sa).

Podstromy: Menzie stromy spravania, ktoré rozkladaju komplexné ulohy na menzie,
zvladnute©né kroky.

Vyhody stromov spravania:

Modularita a zrozumite©nos”: Voaka rozdeleniu na men2ie uzly st stromy spravania
©ahko pochopite©né a preh©adné. Dizajnéri tak dok&°u budova” zloCité spravanie Al s
vaf£2ou exibilitou a udrliavate©nos’ou.

ZloCité, ale £itate©né spravanie: Hierarchicka 2truktira umo®-uje vytvara” so stiko-
vané rozhodovacie procesy pre Al. Stromy spravania doka®u zvladnu” aj naro£né herné
scenare voaka postupnej dekompozicii Gloh na menzie £asti.
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Dynamické a realistické reakcie: Al riadena stromami spravania sa doka’e adaptova’
na rdzne herné situacie a generova“ realistické reakcie v realnom £ase.

Nevyhody stromov spravania:

Naro£nos” ladenia: ZloCité stromy spravania s mnohymi uzlami mé°u by pri ladeni
chybné a £asovo naro£né. Proces identi kacie a opravy problémov v zlo®itych stromoch
si mé°e vy®adova” zna£né Usilie.

~ Navrharske Usilie: Navrhnutie efektivnych stromov spravania si vy°aduje skisenosti
a planovanie. Vyvojari musia starostlivo zva®’, aké uzly pou®” a ako ich navzajom
prepoji’, aby dosiahli po®adované spravanie Al.

" Potenciélna rigidita: V porovnani s inymi pristupmi k Al, ako napriklad neuronove
siete, stromy spravania obmedzuji exibilitu a adaptaciu na nepredvidané situacie.

Stromy spravania predstavuju cenny nastroj pre implementaciu komplexného a realistic-
kého spravania NPC v hrach. Ich modularita, zrozumite©nos™ a schopnos” zvlada“ zloCité
rozhodovacie procesy z nich robia popularnu vo©bu pre vyvojarov. Je v2ak dblelité zva®i’
aj naro£nos’” ladenia a potrebu premysleného navrhu pri implementacii stromov spravania
v hernych projektoch.

Sequence

Open Door Walk throu... Close Door

Obrazek 2.2: Uka%ka jednoduchého stromu spravania

Fuzzy logika

Fuzzy logika predstavuje odlizny pristup k implementacii Al v hrach. Na rozdiel od doteraz
spominanych metdd, ktoré sa spoliehaju na presné pravidla a stavy, fuzzy logika pracuje
s nepresnymi informaciami a stup—~ami pravdivosti. To umo®-uje Al robi” rozhodnutia na
zéklade pravdepodobnosti a odhadov, £im sa pribliuje k ©udskému spbsobu uva®ovania v
neistych situaciach[12]

Viyhody:

Nuancovanej?ie a realistickej?ie spravanie: Fuzzy logika umo®-uje Al zoh©ad-ova’
rézne stupne pravdivosti a nepresnosti informacii. Namiesto binarneho ano alebo
nie doka®e Al vyjadri” aj do istej miery , pravdepodobne alebo s vysokou prav-
depodobnos’ou. To vedie k realistickej2iemu a menej strojenému spravaniu Al v po-
rovnani s metddami zalo®enymi na pevnych pravidlach. Al tak dok&®e reagova” na
rézne herné situacie s vaf£2ou exibilitou a adaptabilitou.
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Lep2ie zvladnutie neistoty: V hernom prostredi £asto existuje ur£itd miera neistoty
(napriklad neuplné informécie o pozicii nepriate©a, nepredvidate©né spravanie hraEov).
Fuzzy logika umo®-uje Al lep2ie zvlada  tieto neisté situacie a robi” informované
rozhodnutia aj s neuplnymi datami. Al tak dok&®e analyzova® nejasné informécie

a zhodnoti” rézne mo®nosti, £im zvy2uje 2ancu na Uspech v dynamickych hernych
prostrediach.

Nevyhody:

Naro£nos” navrhu a ladenia: Fuzzy logika si vy®aduje starostlivé navrhnutie a ladenie
pravidiel, ktoré de nuju stupne pravdivosti a vahy réznych faktorov. Tento proces
md&°e by” pre vyvojarov naro£nej2i ako pri inych metdédach, preto®e si vy°aduje hibzie
pochopenie principov fuzzy logiky a herného prostredia. Nespravne navrhnuté pravi-
dla by mohli vies” k nepredvidate©nému alebo neefektivnemu spravaniu Al.

Vlypo£tova naro£nos”: Implementacia fuzzy logiky pre zloité scenare v hrach mé°e by’
vypo£tovo naro£na. To mé°e predstavova” problém pre hry s obmedzenymi hardvéro-
vymi zdrojmi, najma pre mobilné platformy alebo hry s vysokou gra ckou naro£nos-
“ou. V takychto pripadoch je nutné zva®i" optimalizaciu fuzzy logiky a jej efektivne
integrovanie do herného enginu.

Fuzzy logika ponuka alternativny pristup k implementacii Al v hrach, ktory umo®-uje
realistickej?ie a exibilnej’ie spravanie v neistych hernych situaciach. Napriek naro£nosti
na dizajn a ladenie md®e fuzzy logika obohati” herny z&Citok a prinies” do Al komplexnos’
a nuansovanos’, ktora sa pribli° ©udskému uvaCovaniu. Vhodnym vyuCitim fuzzy logiky a
optimalizaciou jej implementacie sa da prekona” aj vypo£tova naro£nos” a implementova’
ju aj do hier s obmedzenymi hardvérovymi zdrojmi.

Kone£né stavové automaty (FSM)

Kone£né stavové automaty (FSM) predstavuju @al?i pristup k implementacii Al v hrach.
V tomto modeli sa spravanie Al riadi sériou stavov, prifom prechod medzi jednotlivymi
stavmi je spu? any konkrétnou udalos’ou.

Ako funguju FSM:

Stavy: Kaldy stav urfuje, ako sa NPC v danej situacii sprava. Napriklad v stave
"nefinny"”, by NPC mohol sta” na mieste a rozhliada” sa, zatia© £0 v stave "Gtok", by
mohol strie©a” na hra£a.

Prechody: Prechody spéjaju jednotlivé stavy a de nuja, kedy a ako sa Al presunie z
jedného stavu do druhého. Udalosti, ako napriklad spozorovanie hra£a alebo utrpenie
po2kodenia, slilia ako spu?afe prechodov. V zavislosti od spi? acej udalosti sa Al
presunie do relevantného stavu.[11]

Vyhody:

Zlo®itejzie rozhodovanie: V porovnani s jednoduchymi pravidlami umo®-uja FSM
komplexnejie rozhodovacie procesy. Al md°e reagova” na rézne situacie v zavislosti
od aktualneho stavu, v ktorom sa nachadza. To umoC®-uje realistickejzie a menej
predvidate©né spravanie.
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Akcie zavislé od stavu: R6zne stavy mé°u vies” k réznym suborom akcii, ktoré mé°e
Al vykona“. To umo®-uje Al reagova’ na situaciu vhodnej2im a kontextovo relevant-
nej2im spésobom.

Jednoduchos” a £itate©nos”: FSM ponukaju jasny a dobre pochopite©ny spésob mode-
lovania jednoduchého spravania NPC. V porovnani s komplexnej2imi technikami Al,
ako su stromy spravania, su FSM vizualne intuitivne a relativne ©ahko implemento-
vate©neé.

Nevyhody:

~

Komplexnos™ pri viacerych stavoch: S rasticim pof£tom stavov a prechodov medzi
nimi m@° spravanie FSM narasta” do znaf£nej komplexnosti. To mé° by" narof£né
na dizajn, implementéciu a ladenie, najma pri rozsiahlych hernych svetoch a r6znych
hernych situaciach.

Problém 2kalovate©nosti: Pri hrach s ve©kym po£tom hernych stavov a akcii md°e by’
obtia®ne spravova” a udrfiava” enormné mno°stvo stavov a prechodov v ramci FSM.
To mé°e obmedzova” vyuCitie FSM v komplexnejzich hrach s bohatym hernym svetom

a 2irokou 2kalou akcii NPC.

FSM predstavuju utito£ny nastroj pre implementéciu zakladného a° stredne komplexného
spravania NPC v hrach. Ich jednoduchos’, £itate©nos” a exibilita z nich robia vhodna vo©bu
pre hry s men2im po£tom hernych stavov a akcii. Napriek tomu je doleCité zva®i’ limity
FSM, pokia®© ide o %kalovate©nos” a komplexnos’, pri ich pouCiti v rozsiahlej2ich hernych
projektoch.

Push Coin
un-
Locked locked
Push Coin

Obrazek 2.3: Uka%ka jednoduchého stavového automatu [9]

Pravidlami riadené systémy

Pravidlami riadené systémy (Rule-Based Systems) predstavuju tradiEny pristup k imple-
mentacii Al v hrach. V tomto modeli je spravanie Al de nované siborom predprogramo-
vanych pravidiel a rozhodovacich stromov. Tieto pravidla urf£uja, ako sa Al bude sprava” v
réznych hernych situaciach, napriklad ako reagova” na nepriate©ov, h©ada“ cestu alebo plni’
Glohy.[8]

VWhody:

Jednoducha implementacia: Pravidlami riadené systémy sa pomerne ©ahko vytvaraju
a implementuju do hernych projektov. Vyvojari nepotrebuju hlboké znalosti komplex-
nych algoritmov Al, £im sa zni°uje £as a naro£nos” vyvoja.
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Predvidate©né spravanie: Voaka pevnému suboru pravidiel je spravanie Al pre vyvo-
jarov aj hraEov ©ahko pochopite©né a predvidate©né. To u©ah£uje testovanie a ladenie
Al, ako aj pochopenie jej reakcii v rdznych hernych situaciach.

U£innos” pre jednoduch?ie hry: Pre nenaro£né hry s men2im po£tom hernych stavov a
akcii, ako napriklad puzzle hry alebo plo2inovky, mé°u by pravidlami riadené systémy
plne postatujuce a efektivne. V takychto hrach nemusia komplexnejzie techniky Al
prinies” znagné bene ty.

Nevyhody:

~

Opakovate©nos” a predvidate©nos’: Al s obmedzenou sadou pravidiel mé° v hrach
pOsobi” stereotypne a jej spravanie sa pre hratov stane ©ahko predvidate©né. To mé°e
zni®%” zabavnos’ hry, preto®e hrafi si rychlo osvoja vzorce spravania Al a doka®u ju
©ahko prekona’.

Obmedzena adaptabilita: Pevny subor pravidiel s"a®uje Al reagova” na nheofakavané
situacie alebo sa prispésobova” roznym 2tylom hrania hra£ov. To mé°e vies” k tomu,

% sa Al stane ©ahko prekonate©nou pre skasenych hrafEov alebo frustrujicou pre menej
skusenych hrafov, ktori nevedia predvida“ jej reakcie.

Pravidlami riadené systémy predstavuji jednoduchy a efektivny pristup k implementécii
Al v hrach s men2im po£tom hernych stavov a akcii. Ich jednoduchos” a predvidate©nos”
spravania u©ah£uju vyvoj a testovanie Al. Na druhej strane, obmedzena adaptabilita a
stereotypné spravanie Al md®e zni%” zabavnos™ hry pre skasenych hrafov. V komplexnej2ich
hrach s bohatym hernym svetom a 2irokou 2kélou akcii sa preto odpori£a zva®i" pouCitie
pokro£ilej?ich technik Al, ako su stromy spravania alebo neurénové siete.

Obrazek 2.4: Rule-Based System [8]

Algoritmy H©adania Cesty

Algoritmy h©adania cesty su kOufovou suf£as ou Al v hrach, ktora umo®-uje NPC efektivne
sa pohybova” po hernom svete. Tieto algoritmy analyzuji herné prostredie, berlc do Gvahy
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preka®ky, terén a iné faktory, aby urfili najefektivnejiiu trasu medzi dvoma bodmi. Voaka
efektivnemu h©adaniu cesty NPC pOsobia prirodzenej?ie a realistickej?ie, £im sa herny z4°%i-
tok stava putavym a zabavnym.

KO©u£oveé pojmy v h©adani cesty:

VWh©adavanie A:* Patri medzi najpopularnejzie algoritmy h©adania cesty, ktoré vyva-
ouja efektivitu a optimalitu. Dok&°e rychlo najs” dobri cestu medzi dvoma bodmi,

aj keo nie vedy tU absoldtne najkratziu. Algoritmus A* funguje na principe priraco-
vania skore jednotlivym uzlom v grafe, priEom skore zoh©ad-uje vzdialenos” k cie©u a
“a’kosti prechodu cez dany Usek. Voaka tomuto skérovaniu algoritmus uprednost-uje
s©ubnej?ie cesty a vyhyba sa neefektivnym vetveniam.[20]

NavigaEné Meshe: Pre zefektivnenie h©adania cesty sa v hernych prostrediach £asto
pou®ivaju navigaEné meshe. lde o zjednodu2ené zobrazenia herného sveta, ktoré roz-
de®©uju prostredie na menzie polygény a koridory. Algoritmy h©adania cesty potom
pracuju s touto zjednodu2enou reprezentaciou, £im sa zniuje vypo£tova ndro£nos” a
zrych©uje sa vyh©adavanie tras.

Dijkstrav algoritmus: je nastrojom na h©adanie cesty v hrach, ktory efektivne vypo£ita
najkratziu trasu pre postavy alebo objekty. Funguje dobre v statickych prostrediach,
ako su prednastavené levely hry, a zarufEuje najdenie najpriamej2ej cesty z bodu A do
bodu B pre hraf£a alebo NPC.[14]

Vyhody efektivneho h©adania cesty:

Prirodzenej2ie spravanie NPC: Voaka efektivnemu h©adaniu cesty sa NPC doka°u
pohybova” plynule a realisticky, £im p6sobia prirodzenej2ie a menej strojovo.

Zvy2ena herna plynulos™: NPC, ktoré sa doka&°u rychlo a efektivne pohybova” po
hernom svete, prispievaju k plynulej hrate©nosti a minimalizuju frustraciu hrafa.

~

Zvy?ena dynamika hry: Algoritmy h©adania cesty umo®-uju implementova” kom-
plexné herné mechanizmy, ako napriklad prenasledovanie hrafa, evakuaciu NPC v
pripade ohrozenia alebo dynamické scenare s pohybujicimi sa prekakami.

Algoritmy h©adania cesty predstavuju déle®iti sifas” Al v hrach, ktord umo®-uje NPC
efektivne sa pohybova” po hernom svete a dodava hre prirodzenos” a dynamiku. Voaka
neustalemu vyvoju a optimalizacii algoritmov h©adania cesty sa mé°eme te2’ na stale rea-
listickej2ie a putavejzie herné zaCitky v buduicnosti.

Rozhodovanie

Rozhodovanie predstavuje k©U£ovy aspekt Al v hrach, ktory umo®-uje NPC robi” inteli-
gentné vo©by a reagova” na herné situacie realistickym spésobom. Dva pozoruhodné pristupy
k rozhodovaniu v Al su:

1. Tebria UCito£nosti:

Tato tedria vnima rozhodovanie NPC ako vyber akcie s najvy2ou uCito£nos ou. U°i-
to£nos” akcie sa kvanti kuje £iselnou hodnotou, ktora odraca jej °elany prinos pre NPC.[3]
Pri vybere akcie NPC zoh©ad-uje rozne faktory, ako napriklad:

~

Sebazachovanie: NPC sa sna®i pre®” a vyhyba sa situaciam, ktoré by ho mohli ohrozi’.
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Plnenie cie©ov: NPC ma rézne ciele, ako napriklad najs” predmet, dosta” sa na ur£ité
miesto alebo porazi” nepriate©a. Teoria ulito£nosti umo®-uje NPC uprednost-ova’
akcie, ktoré ho pribli®ia k jeho cie©om.

Dodrfiavanie hernych pravidiel: NPC sa riadi pravidlami hry a vyhyba sa neférovému
alebo nelegalnemu spravaniu.

Vyhody Tetrie U°ito£nosti:

Flexibilita: Umo®-uje NPC robi” r6zne rozhodnutia v zavislosti od kontextu hernej
situécie.

Prispbsobivos”: NPC sa doka®e adaptova na meniace sa herné prostredie a zvoli” si
najvhodnej2iu akciu v danej situacii.

Realizmus: NPC sa sprava prirodzenejie a realistickej2ie, kea®e jeho konanie je riadené
komplexnym hodnotenim réznych faktorov.

Nevyhody Teo6rie UCito£nosti:

~

Naro£nos” dizajnu: De novanie a kvanti kacia ulito£nosti rdznych akcii mé°e by” pre
dizajnérov hier naro£né.

Vypo£tova naro£nos”: V komplexnych hernych prostrediach s ve©kym po£tom akcii a
faktorov mé°e by” vypo£et ulito£nosti pre ka°du akciu naro£ny na vypo£tovy vykon.

2. Planovanie Akcii Zameranych na Cie© (GOAP): Tato technika sa zameriava
na planovanie sled akcii, ktoré su potrebné na dosiahnutie konkrétneho cie©a. NPC analy-
zuje dostupné akcie, ich predpoklady (podmienky, ktoré musia by” splnené, aby bola akcia
mao°nd) a dbsledky (vysledok akcie). Na zaklade tejto analyzy NPC zostavuje plan akcii,
ktory ho dovedie k jeho cie©u.[2]

Vyhody Planovania Akcii Zameranych na Cie®©:

A~

~

'truktarovany pristup: Poskytuje jasnu 2truktiru pre rozhodovanie NPC a umo®-uje
mu systematicky uva®ova” o krokoch potrebnych na dosiahnutie cie©a.

Preh©adnos’: Dizajnéri hier ©ahzie pochopia a ovplyvnia proces rozhodovania NPC,
ker®e je zalo®eny na explicitnych planoch akcii.

Mo°nos” optimalizacie: Plany akcii sa daju optimalizova” pre dosiahnutie maximalnej
efektivity a minimalizacie zbyto£nych krokov.

Nevyhody Planovania Akcii Zameranych na Cie®©:

Naro£nos” na implementéciu: Implementacia GOAP v hernom engine md°e by” na-
ro£nda a vy°aduje si hlboké znalosti hernej mechaniky a procesov rozhodovania.

Rigidita: Plany akcii nemusia v°dy reagova” exibilne na nepredvidané herné situacie,
£0 md°e vies” k neefektivnemu alebo nerealistickému spravaniu NPC.

Vypo£tova naro£nos”: V komplexnych hernych prostrediach s mnohymi cie©mi a akci-
ami md° by” planovanie GOAP naro£né na vypo£tovy vykon.

Teobria UCito£nosti a Planovanie Akcii Zameranych na Cie© predstavuju dva odli2né, ale
efektivne pristupy k rozhodovaniu NPC v hrach. Vyber vhodného pristupu zavisi od 2peci-
ckych poCiadakov.

15



Strojové ufenie (ML)

Strojové uf£enie (ML) otvara v hrach fascinujice mo°nosti a posuva hranice herného diza-
jnu na novu drove-. Vaaka ML sa NPC stavaju inteligentnejzimi a prisposobivej?imi, £im
prind2aju do hier h"bku a dynamiku.

Ako ML transformuje hry:

U£enie sa z interakcii: Algoritmy ML umo®-uja NPC u£i” sa z vlastnych skisenosti
a prispdsobova” svoje spravanie na zéklade interakcii s hraEmi a hernym prostredim.
To vedie k realistickej2im a patavej2im hernym zaCitkom.

Generovanie kreativnych stratégii: ML algoritmy doka®u analyzova” herné data a
vyvija" nefakané stratégie a taktiky, ktoré by £lovek len “a®°ko vymyslel. To prind2a
do hier prvok prekvapenia a robi ich naro£nej2imi.

Neustdle zlep2ovanie: Voaka ML sa Al agenty neustale ufia a zdokona©uju svoje herné
schopnosti. To znamena, % hrafi sa vedy stretdvaju s hovymi vyzvami a musia neu-
stale prehodnocova’ svoje stratégie.

Typy ML:

Posil-ovacie u£enie: Al sa u£i prostrednictvom odmien a trestov za svoje herné “ahy.
Cie©om je nauf£i” sa robi” optimalne rozhodnutia, ktoré vedu k maximalnemu Uspechu.[21]

~

Supervizované ufenie: Al sa u£i z prikladov, ktoré st u® oznaEené spravnym rie2enim.
V hrach sa to m6° vyu®” napriklad na ufenie Al hra” hru sledovanim zaznamov
hrania skasenych hra£ov.

Nesupervizované ufenie: Al h©ada vzory a 2truktiry v neozna£enych datach. V hrach
sa to mé°e vyu°i” napriklad na rozpoznavanie hernych objektov alebo predpovedanie
spravania hra£ov.

Vyhody ML:

Dynamické a putavé herné za®itky: NPC s ML sa stavaju inteligentnej2imi a prispo-
sobivej2imi, £im robia hry dynamickej2imi a patavej2imi.

~

Zvy2ena herna naro£nos’: Al agenti s ML neustale zlep2uji svoje herné schopnosti,
£im predstavuju pre hraf£ov stale va£ziu vyzvu.

Nové mao°nosti herného dizajnu: ML umo®-uje dizajnérom hier implementova” kom-
plexné herné mechanizmy a vytvara“ so stikovanej2ie herné svety.

Nevyhody ML:

Naro£na implementécia: Implementacia ML do hier md°e by naro£né a vy®aduje si
hiboké znalosti herného dizajnu a algoritmov ML.

~

Poliadavka na ve©ké mnoPstvo dat: Trénovanie ML modelov si vy®aduje ve©ké mno°-
stvo dat, ktoré nie su vedy dostupné.

Nedostato£né transparentnos’: Fungovanie ML modelov m6°e by pre ©udi “a®ko po-
chopite©né, £0 m@°e vies” k nepredvidate©nému spravaniu Al agentov.

Strojové u£enie otvara v stolnych hrach fascinujice mo°nosti a posuva hranice herného diza-
jnu na novu Urove-. Vaaka ML sa stavaju hry dynamickej2imi, putavej2imi a naro£nej2imi,
£im lakaju novych hrafov a obohacuju herny svet. Implementéacia
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Al v stolovych hrach

Vplyv Al na stolné hry:

Inteligentni protivnici a kooperativni spoluhra£i: Al umo®-uje vytvara™ so stikova-
nych protivnikov, ktori dok&°u analyzova” hernl situéciu, robi” strategické “ahy a
prispdsobova” sa hernému 2tylu hrafa. V kooperativnych hrach mé®°e Al pini® dlohu
zradcu alebo naro£ného bossa, £im do hry pridava vrstvu nepredvidate©nosti a napa-
tia.

Zjednodu2?enie pravidiel a automatizacia: Al maé°e zjednodu?” zloCité pravidla a au-
tomatizova” niektoré aspekty hrania, £im robi stolné hry dostupnej2imi pre 2r2ie pu-
blikum. Hra£i sa tak m6°u sustredi” na strategické a socialne aspekty hry a vychutna’
si herny z&°itok naplino.

Nové herné mechanizmy a stratégie: Al umo®-uje implementova” do hier komplexné
herné mechanizmy a stratégie, ktoré by bez nej neboli mo°né. To vedie k vzniku
inovativnych hernych konceptov a obohacuje herny svet o nové dimenzie.

Vyhody Al v stolnych hrach:

Zvy2ena dostupnos’: Al spolo£nici robia stolné hry dostupnej2imi pre sélovych hraEov
a ©udi, ktori nemaju vedy mo®°nos” hra” s ostatnymi.

Zlep?enie hernych zruf£nosti: Hranie s Al protivnikmi umo®-uje hraEom zdokona©ova’
svoje herné zrufnosti, stratégie a taktické myslenie.

Nové vyzvy a prekvapenia: Al protivnici dok&u prekvapi” neofakavanymi “ahmi a
strategiami, £im udrujd hru vzru2ujdcou a nepredvidate©nou.

Zvy2ena zébava a interaktivita: Al mé°e do hry prida” humor, pribehy a interaktivne
prvky, ktoré robia herny za°itok putavej?zim a zabavnejzim.

Nevyhody Al v stolnych hréach:

Naklady na vyvoj a implementaciu: Implementacia Al do stolnych hier mé°e by’
naro£na a nakladna, najmé pre menzie herné spolo£nosti.

Nedostatok socialnej interakcie: Hranie s Al protivnikom nenahradza socialnu inter-
akciu a emocionalne spojenie, ktoré prind2a hranie s realnymi ©uami.

Mo°nos” predvidate©nosti: Niektoré Al protivnici nemusia by dostatof£ne exibilni a
kreativni, £im sa stavaju predvidate©nymi a zniuju herné napatie.

Al v stolnych hrach predstavuje vzru2ujici novy trend, ktory prind2a do herného sveta
inovacie a obohacuje herny za°itok o nové dimenzie. Aj keo existuju urfité vyzvy a obmed-
zenia, potenciél Al v tejto oblasti je obrovsky a s©ubuje posund” stolné hry na novu Urove-
zabavy a interaktivnosti.
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Kapitola 3

The Duke

V hre The Duke hra£i pohybuju svoje jednotky ( gurky) po hracej doske a po ka°®dom “ahu
ich obratia. Ka°da strana zobrazuje iny pohybovy pro|. Ak hraE ukon£i pohyb na 2tvorci
obsadenom gurkou supera, zajme tato gurku. Cielom hry je zaja” gurku Duke svojho
superal[1]

3.1 Pravidla

Hra pozostava z hracej dosky (6x6), 2 vakov ha gurky a dvoch setov osemnastich gurok
(Duke, 3xFootman, 3xPikeman, Dragoon Knight, Wizard, Seer, General, Priest, Champion,
Marshall, Bowman, Assassin, Longbowman).

Ka°dy hraf si vyberie jedno vreci2ko s gurkami, obaja hra£i odlo®ia gurku Duke a
dve gurky Footman, v2etky ostatné gurky vio®ia do vrecu?ka.

Prvy hradf polo®i girku Duke na jedno z dvoch stredovych polifok na svojom okraji
hracej dosky. Potom umiestni dve gurky Footman na akékolvek dve polifka ktore susedia
s gurkou Duke; zdielanie len rohu nieje povolené.

Druhy hraE potom umiestni svoju gurku Duke na jendo z dvoch stredovych poolifok
v opa£nom okraji hracej dosky a umiestni svoje dve gurky Footman na akéko©vek dve
polifka, ktoré susedia sDuke. Znova musia by  ich dlhé strany zarovnané. Druhy hrag
nemusi umiestni” svojehoDuke presne naproti Duke svojho supera. Uk&°ka ako by to mohlo
vyzera je na mal?ej strane.
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Obrazek 3.1: Uk&°ka ako méPe vyzera” pofiato£ny “ah [1]

Orientacia: Ka°du gurku treba umiestni” na hraciu dosku tak, aby jej nazov bol
orientovany priamo smerom k hra£ovi, ktory ju ovlada. Bez oh©adu na to, kam sa gurka
pohne alebo kde na hract dosku sa umiestnia nové gurky, musia by” v°dy orientované
smerom k ovladajucemu hra£ovi a toto usporiadanie zostdva nezmenené po£as celej hry.

Pofiato£na Strana: Ka°da gurka ma na svojej pofiatof£nej strane pofiato£ny symbol,
s malZim symbolom na opafnej strane alebme-pofiato£nejstrane. V2etky gurky umiest-
nené na hracej doske po prvykrat, £i u° na za£iatku hry alebo pridané po£as hry, musia by
umiestnené s vidite©nym po£iato£nym symbolom.

Obrazek 3.2: Pofiato£na strana g- Obrazek 3.3: Ne-pofiato£na strana
arky Duke[1] gurky Duke[1]
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Ka°dy hraf musi po£as ka°dého “ahu vykona“ jednu a iba jednu z nasledujucich akcii:

Presunt” guarku: Hraf presunie gurku na hracej doske pomocou akéhoko©vek
povoleného pohybu, ako je uvedené v jej pohybovom pro le, a po dokon£eni “ahu ju
oto£te na opa£nu stranu.

Umiestni” nova gurku: Hra£ vyberie ndhodnd gurku z vreclt2ka hrd£a a umiestni
ju na hraciu dosku na neobsadeny 2tvorec, ktory susedi so 2tvorcom obsadenym g-
urkou Duke hrafa.

Hra£ nikdy nemdé® vynecha” “ah. V ka°dom “ahu buw pohne existujicou gurkou, alebo
umiestni nova.

Presun gurky:

Pofas ka°dého “ahu ma hra£ mo°nos” presund’ akiko©vek jednu gurku, ktord ovlada na
hracej doske, prifom ju oto£i na opaf£nu stranu po dokon£eni pohybu. Ka°da gurka méa
mrie®ku pohybu (alebo pro I); priestor v strede mrie®ky zobrazuje aktualny 2tvorec gurky
vzh©adom na hraciu dosku, a ©al?ie pohybové ikony zobrazuju 2tvorce, s ktorymi m®e tato
gurka na hracej doske interagova’. lkony v danom 2tvorci v mrie°ke pohybu ur£uja, ako
gurka interaguje s touto poziciou po£as pohybu.

Obréazek 3.4: Uka°ka ako md°e “ahov guriek [1]

Vo vy#ie uvedenom priklade pohybu, ma Seer ve©a mao°nosti pohybu. M&% sa pohybo-
va’ o jedno pole diagonalne v troch smeroch alebo skdka” o dva 2tvorf£eky dopredu, do©ava
alebo doprava. Nemé&Pe v2ak zosko£i” z hracej plochy ani sa presund’ na pole, ktoré zabera
jej vlastna gurka Duke. Medzitym Dragoon ma tie® nieko©ko mo°nosti pohybu. Mohlo by
to by” pouCitie ikony Move na vstup do 2tvorca priamo nad nim alebo jeho ikony skoku na
pohyb hore a doprava, alebo hore a do©ava za Assassinom. Mohol by tie® pou®” svoje ikony
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Slide na presun do©ava o jeden 2tvorec alebo dole a doprava o jeden 2tvorec; ale nemohol vst-
Upi” na 2tvorec kde je Seer. Nakoniec, Assassin ma momentalne iba jednu mo°nos” pohybu,
a to dve z mo®nosti vedu z hracej plochy. Voaka svojej ikone Jump Slide mohol presko£i’
popri Dragunovi a buo zaja” Seer, alebo sa zastavi’ na 2tvorci medzi Seer a Draguna, £im
sa Duke dostal Guard!

Ikony Pohybu:

Nasledujuce pravidla de nuja, £0 umo®-uji rézne ikony pohybu na mrie°ke pohybu ka°dej
gurky. HraE mé°e vo svojom “ahu vybra” iba jeden cie©ovy 2tvorec na interakciu a iba jednu
ikonu, bez oh©adu na to, s ko©kymi 2tvorcami by gurka mohla potencialne interagova’, alebo
na pofet réznych ikon na mrie°ke pohybu.

~

Move: Tato ikona umo®-uje gurke pohnd” sa na oznafeny 2tvorec, ak existuje jasna

a priama cesta k nemu z po£iato£ného 2tvorca (2tvorca, na ktorom sa kocka nachadza
na hracej doske). Ak medzi po£iato£nym a cie©ovym 2tvorcom existuje priate©ska alebo
nepriate©ska gurka, pohyb nie je mo°ny. Rovnako pohyb nie je mo°ny, ak v cie©ovom
2tvorci existuje priate©ska gurka. Ak je v cie©ovom 2tvorci nepriate©, pohyb je mo°ny
a hraf zajme nepriate©sku gurku.

Jump: Tato ikona umo®-uje gurke pohnd” sa na 2tvorec zobrazeny, preskofiac ©u-
bovo©nu gurku (priate©skl alebo nepriate©skul) po najkrat?ej ceste od pofiato£ného
2tvorca k cie©ovému 2tvorcu. Ak je v cie©ovom 2tvorci priate©ska gurka, pohyb nie je
mao°ny. Ak je v cie©ovom 2tvorci nepriate©, pohyb je mo°ny a zajme sa nepriate©ska g-
Urka (via Zajimanie Kociek, na cal2ej strane). Figurky, cez ktoré sa skakalo, zostavaju
bez zmeny.

Slide: Tato ikona uma®-uje gurke pohnd” sa ©ubovo©nym po£tom 2tvorcov v zobra-
zenom smere, pokia®© existuje jasna cesta. Figurka nesmie skéka“ cez °iadne iné kocky.
Ak skon£i svoj “ah na 2tvorci obsadenom nepriate©om, ovladajici hra£ zajme tato -
gurku (vie Zajimanie Kociek, na oal?ej strane); nemd®e skon£i” svoj pohyb na 2tvorci
obsadenom priate©skou gurkou.

Jump Slide: Tato ikona podlieha rovnakym pravidlam ako pre Slide, s nasledujdcim
doplnenim: tato ikona umo®-uje gurke pohnd” sa smerom k ikone Jump Slide a Uplne
ignorova” akuko©vek gurku, ktora by mohla by” susedna, pod©a oznateného smeru.

Strike: Tato ikona umoP®-uje gurke zajima” z dia©ky. Odstra-te nepriate©sku gurku
v jednom zo 2tvorcov ozna£enych touto ikonou (via Zajimanie Kociek), ale ponechajte
gurku na jej povodnom mieste; pouCitie tejto ikony nemeni polohu gurky, ale gurka
sa stéle oto£i. Tato ikona nema Ciadny vplyv na priate©skd gurku.

Command: Figurka s tymito symbolmi mé°e pohybova” iné girky okolo seba. Na-
miesto toho, aby sa pohybovalo touto gurkou, hrdf€ presuva jednu z gurok, ktoré
ovlada, z akéhoko©vek 2tvorca oznafeného jednym z tychto symbolov na iny 2tvorec
oznafeny jednym z tychto symbolov; hoci tato gurka nevykonava pohyb, stale sa
oto£i, ako vedy. Ak gurka, ktorou sa pohybovalo, skon£i svoj “ah na 2tvorci obsade-
nom nepriate©om, zajme tato kocku (vie Zajimanie Kociek); gurka nemoéfe skon£i
svoj pohyb na 2tvorci obsadenom priate©skou gurkou.
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Oto£enie Kocky:

V ka®dom z vy2%ie uvedenych pripadov sa na konci “ahu hrafa (po pouCiti ikony pohybu)
gurka, ktora pouCila ikonu, oto£i na opa£nu stranu. Ak sa gurka presunie na novy 2tvo-
rec, oto£i sa na novu stranu po dosiahnuti nového 2tvorca. Ak sa pou®iju ikony Strike alebo
Command, hraf stale oto£i gurku, aj kea sa gurka nepohla. Pri pou®iti ikony Command
sa gurka, ktorou sa pohybovalo, neoto£i; oto£i sa len gurka, ktora iniciovala pohyb (t.j.
gurka, ktora pouCila ikonu Command).

Zajimanie Kociek:

Vedy, kea sa gurka dostane na koniec svojho pohybu na 2tvorec obsadeny gurkou supera,
protihraEova gurka sa odstrani z hracej dosky. V°dy, kea hra£ pohne gurkou, ktora mu
umao®ni zajima” Duke jeho sUpera na jeho nasledujucom “ahu, musi povedaGuard.

Umies’ovanie gurky  Duke do Nebezpefenstva:

Hra£ nesmie presund” guarku, ak by to uma®nilo sUperovi zajima” jeho gurku Duke na
aallom “ahu.

Umiestnenie novej gurky:

Pofas ka®°dého “ahu hra£a, namiesto pohybu gurkou, ktord ovlada, md°e umiestni” nova
kocku vojska na hernd dosku. Nahodne vy ahujte gurku z prisluzného vrect?ka a umiest-
nite ju licovou stranou nahor (ozna£enl zaiato£nym ikonou) na akéko©vek prazdne poli£ko,
ktoré susedi s hrafovou gurkouDuke (zdie©anie len rohu nie je povolené); pamatajte na
to, %e ju umiestnite s spravnou orientaciou. Ak je Duke ovladajuceho hrd£a obklopeny (bun
gurkami ovladajiceho hrafa alebo supera, alebo okrajom herného platna), nova gurka
nemd&°e by” umiestnena; hr&£ musi namiesto toho presund” gurku, ktora u® je na hernej
doske. Kex je kocka vy-ata z ta2ky, musi by” umiestnena na dosku, aj kea je automaticky
v ohrozeni, % bude chytena v ©al2om “ahu. Ak sa hrdf£ova tazka vyprazdni, tento hraf€ u®
nemd&% umiestni” nové kocky po£as tejto hry; hraf£ musi ka®dy “ah presuva” kockou.

Hru vyhra hra£ okamCite po zajati gurky Duke sulpera.
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Kapitola 4

Algoritmy zvolené pre hranie hry
The duke pofitatom

Stolové hry, kedysi £isto preverenie ©udského dovtipu a stratégie, sa stali bojiskom pre inte-
ligentné stroje. Srdcom tychto prefikanych protivnikov s umelou inteligenciou su algoritmy,
so stikované subory in2trukcii, ktoré riadia rozhodovanie po£itata. Tento Uvod skima tri k©-
Uu£ové algoritmy, ktoré poha—-aju umelu inteligenciu v stolovych hrach: Minimax, AlphaBeta
Prunning a Monte Carlo Tree Search.

4.1 Minimax

Tento klasicky algoritmus skima vzetky mo®né buddce “ahy pre umell inteligenciu aj jej
supera a priradi skore ka°dému vyslednému stavu hry. Minimax potom zvoli “ah, ktory
vedie k najvyziemu skoére pre umell inteligenciu, £im zabezpe£i najvyhodnej2i dlhodoby
vysledok. [18]

Algoritmus Minimax je zakladnym konceptom umelej inteligencie v stolovych hrach a fun-
guje ako strategicka cestovna mapa pre rozhodovanie pofitafa. Funguije tak, °e preh©adne
preh©adava stromovitu 2truktiru nazyvanu strom hry, kde ka°da Urove— predstavuje mo°ny
“ah v hre a vetvy predstavuju rdzne mo°nosti, ktoré nasleduju po ka°dom “ahu.

Strom hry: Mapa mo°nosti

Predstavte si hru Pi2kvorky. Kore— stromu hry predstavuje aktuélny stav hracej plochy.
Ka°da vetva vychadzajluca z kore-a zobrazuje mo®°ny “ah, ktory by mohla umela inteligencia
urobi”. Z ka®dého "ahu sa wmalej rozvetvuju caltie vetvy, ktoré predstavuju potencialne
odpovede slpera a tak oalej. Strom hry sa neustale rozrasta a zah -a v2etky mo°né sledy
“ahov pre oboch hrafov, a® kym hra nedosiahne svoj koniec (vyhra, prehra alebo remiza).

Preh©adavanie s prioritou h"bky: Navigacia vo vetvach

Minimax vyu®iva stratégiu preh©adavania s prioritou h"bky. Za£ina sa na koreni (aktualny
stav hracej plochy) a prechadza jednotlivé vetvy jednu po druhej. Pre ka®dy zvaovany “ah
Minimax simuluje mo®né odpovede slpera a pokratuje v zostupnom smere po zodpovedaj-
Ucich vetvach v strome. Tento proces pokratuje, kym sa nedosiahne vopred stanovena hbka
alebo sa hra prirodzene neskon£i.
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Sila hodnotenia: Priracovanie skére buduicnosti

Akonéahle Minimax dosiahne koniec vetvy (predde novana h’bka alebo zaver hry), pouCije
funkciu hodnotenia. Tato funkcia priradi vyslednému stavu hry skore na zaklade cie©a umelej
inteligencie. V Pizkvorkach by cie©om mohlo by” maximalizovanie po£tu "X"na hracej ploche
(£o predstavuje vyhru pre umell inteligenciu) alebo minimalizovanie po£tu O (zabranenie
superovi vo vyhre). Toto skoére odrata, aky priaznivy by bol dany vysledok pre umell
inteligenciu.

Spéatna propagacia

Minimax sa vracia spd” z listov (koncové stavy) preskimanych vetiev a postupne prenaza
skoére nahor. Na ka°dej Urovni si vyberie “ah, ktory vedie k najpriaznivejziemu skore pod©a
funkcie hodnotenia. Pre hraf£a, ktory maximalizuje (umela inteligencia), si vyberie “ah s
najvy2im skoére. Naopak, pre minimalizujiceho hra£a (super) si vyberie “ah s najni®sim
skére. Tento proces pokratuje, kym sa nedosiahne kore-ovy uzol a “ah s najlep2im skére
pre umelu inteligenciu, berdc do Gvahy v2etky mao°né buduce vysledky, sa stane zvolenou
akciou.

Algoritmické vysvetlenie fungovania Minimax algoritmu

Algoritmus minimax (stav, h"bka):
1. Ak je stav koncovy stav hry:
Vra" hodnotiacu funkciu(stav).

2. Ak je h'bka = O:

~

Vra” hodnotiacu funkciu(stav).
3. Ak je maximalizujici hra£ na rade:

nastav premennud hodnotu nal (negativne nekone£no)
pre ka°dy nasledujlciStav:
hodnota = Max(hodnota, Minimax(nasledujuciStav, h"bka-1))

Vr4” hodnotu
4. Inak (minimalizujaci hra€ na rade):

nastav premennu hodnotu na+1 (pozitivne nekone£no)
pre ka°dy nasledujuciStav:

hodnota = Min(hodnota, Minimax(nasledujaciStav, h”bka-1))
Vra" hodnotu

Algoritmus sa vola rekurzivne pre ka°dy stav hry, prifom sa udava aj aktualna h'bka
preh©adavania.

Ak je stav koncovy, vrati sa jeho hodnota vyhodnotena hodnotiacou funkciou.

Ak je dosiahnutd maximalna h"bka preh©adavania, pou‘ije sa tie® hodnotiaca funkcia.

Pre maximalizujuci hraEa sa pre v2etky mo°né nasledujlice stavy (po jeho akcii) rekur-
zivne zavola Minimax a zo ziskanych hodnoét sa vyberie maximum.
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Pre minimalizujuceho hra£a sa postupuje podobne, ale vyberie sa minimum.

0 (max) -7

1 (min) -10 7

2 (max) 10 -10 5 -7

3 (min) 10 5 -10 5 ; 7

4 (max) 10 + 5 -10 7 5 - 7 5

Obrazek 4.1: Uka°ka jednoduchého stromu Minimax algoritmu [5]

Limity Minimaxu
Minimax, hoci je vykonny algoritmus, ma ur£ité limity, hlavne pri rie2eni zloCitych hier.

Exponencialny rast stromu hry: V hrach s ve©kym rozvetvovacim faktorom (mnoho
mao°nych “ahov v ka®dom “ahu) strom hry exponencialne narasta s h"bkou preh©ada-
vania. Whodnotenie v2etkych mo°nych vetiev sa stava vypo£tovo naro£nym, najma
pre hry v redlnom £ase.

Nepraktické pre zlo®ité hry: V komplexnych hrach ako 2ach alebo Go je Uplné preh©a-
davanie pomocou Minimaxu nepraktické kvoli obrovskému po£tu mo®nych “ahov. fas
a zdroje potrebné na preh©adanie celého stromu hry sa stavaju netnosnymi.

Na prekonanie tychto obmedzeni sa pouCiva technika AlphaBeta pruning. Tato technika
strategicky odstra-uje irelevantné vetvy zo stromu preh©adavania, £im zni°uje po£et stavov,
ktoré je potrebné hodnoti". Voaka tomu je Minimax efektivnej2i a praktickej?i pre zloCitejie
hry. [18]

Silné stranky Minimaxu

Napriek svojim limitom, minimax zostava zakladnym algoritmom v teérii hier a umelej
inteligencii.

Garantovana optimalita: Za predpokladu dokonalych informécii (poznajucich v2etky
budlce “ahy) a neobmedzenych vypo£tovych prostriedkov Minimax zaruEene najde
pre umelu inteligenciu optimalny “ah, £im zabezpe£i najlep? mo°ny vysledok na za-
klade vyhodnocovacej funkcie. To z neho robi cenny nastroj na analyzu hier a pocho-
penie strategického rozhodovania.

~

Zaklad pre @alie algoritmy: Zakladné koncepty Minimaxu, ako je preh©adavanie stromu
hry a hodnotenie stavu, sliia ako stavebné kamene pre mnoho ral?ich algoritmov
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umelej inteligencie v stolovych hrach. Pochopenie Minimaxu poskytuje pevny zéaklad
pre objavovanie pokro£ilejzich technik.

Minimax je silnym algoritmom pre hry s men2im rozvetvovacim faktorom, ale pre zlo°itej-
2ie hry s ve©kym po£tom mao°nych “ahov je nutné ho vylep?” technikami ako AlphaBeta
pruning, aby sa dosiahla efektivnos™ a praktickos’.

4.2 AlphaBeta

Hoci je Minimax vykonny, pre zlo®ité hry s mnohymi vetvami sa mé°e sta” vypo£tovo na-
roEnym. Tu prichadza Alpha-Beta Pruning. Pésobi ako vykonna optimalizaEna technika,
zjednodu2ujuca vyh©adavanie Minimax a vyrazne redukujlica po£et stavov, ktoré treba vy-
hodnoti". Ponorime sa hib%e do toho, ako Alpha-Beta Pruning zvlada tuto vyzvu efektiv-
nosti.

Zatia© £0 Minimax poskytuje silny pristup k h©adaniu optimalneho “ahu, jeho presk-
Umanie celého herného stromu mé°e by” vypoftovo narof£né pre zlo®ité hry. Alpha-Beta
Pruning rie? tato vyzvu dynamickym eliminovanim irelevantnych vetiev pofas h©adania
Minimax.[18]

Jadrova my2lienka

Predstavte si zahradnika dékladne orezavajuceho strom. Alpha-Beta Pruning sa sprava ako
strategicky zahradnik, sustrediac sa na najoOubozvu£nej?ie vetvy ("ahy) v hernom strome a
odstranenim tych, ktoré nem&°u prinies” ovocie (vedu k hor2im vysledkom). Toto orezanie
vyrazne zni°uje pofet stavov, ktoré musi Minimax vyhodnoti’, £0 robi rozhodovanie Al
efektivnej2im.

Alfa a Beta: Stra°covia Wh©adavania:

~

Alfa: Tato hodnota predstavuje najvyZie skore, ktoré maximalizujici hra£ (Al) ga-
rantuje dosiahnu” pri zoh©adneni v2etkych doteraz preskimanych buducich “ahov.
Pévodne nastavena na negativnu nekone£no , Alfa sa aktualizuje po£as vyh©adéavania,
kea Minimax narazi na vetvy s lep2im skére pre Al.

Beta: Tato hodnota predstavuje najni®2ie skére, do ktorého maé®°e by” minimalizujuci
hrag (super) nateny zoh©adni” v2etky doteraz preskimané buduce “ahy. Pévodne na-
stavena na pozitivnu nekone£no , Beta sa aktualizuje, kea Minimax narazi na vetvy
s hor2im skoére pre supera.

Orezavanie s Ufelom:

Alpha-Beta Pruning vyu®iva Alfu a Betu na identi kaciu a eliminaciu irelevantnych vetiev.
Tu je k©UEovy princip:

Ak pofas vyh©adavania Minimax narazi na “ah pre maximalizujiceho hra£a, ktory dosahuje
ni°2ie skdre ako aktualna hodnota Alfa, cela vetva mé° by odrezana. Pre£o? Pretofe Al
nikdy nevyberie “ah, ktory je garantovany hor2i, ako to, £0 u® videla.

Podobne, ak Minimax narazi na “ah pre minimalizujiceho hraf£a, ktory dosahuje vyZie
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skore ako aktualna hodnota Beta, vetva mé°e by” odrezana. Super by nikdy nevybral “ah,
ktory ho nuati do horzieho vysledku, ako u® zaznamenal.

Uk&°ka Alpha Beta algoritmu v hre pi2kvorky

(0)
(0) (0) (0)
X
X X
0
© (+1) o}
X O X
(-1) (0) (+1) (-1)
X O X X O X X X X

Obrazek 4.2: Uké&°ka Alpha Beta algoritmu v hre pizkvorky [6]

" Po ka°dom prvom “ahu X bude vysledkom stale remiza, ak obaja hra£i hraju spravne

"V poslednom riadku na obrazku vy?2ie je na rade O. Jeden uzol ma minimax hodnotu
+1, £0 znamena, % X u® vyhral hru, za predpokladu, °e X bude od tohto bodu hra
optimalne. Ved©a neho je uzol ktory ma hodnotu -1, nakolko tento uzol ma menziu
hodnotu ako Alpha(+1), md°eme celu cestu odreza” a tento uzol sa valej neriei.

"V druhom rade na obrazku vy??e je na “ahu O. Preto minimax hodnota ka°dého uzla
v tomto riadku je minimom minimax hodnét uzlov pod nim.

"V tre"om rade na obrazku vy#ie je na “ahu X. Preto minimax hodnota ka°dého uzla
v tomto riadku je maximom minimax hodnét uzlov pod nim.
Algoritmické vysvetlenie fungovania Alpha-Beta Pruning algoritmu
1. Inicializacia:

Nastavte alpha na 1 (negativhe nekone£no) - predstavuje najhoriu mo°nu
hodnotu pre maximalizujiceho hraga.
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Nastavte beta na+1 (pozitivhe nekone£no) - predstavuje najhorziu mo°ni hod-
notu pre minimalizujuceho hrafa.

2. Rekurzia Alpha-Beta:

Funkcia Alpha-Beta(stav, h"bka, maximalizujaci hra£):
Ak je stav koncovy stav hry:
* Vr&'te hodnotiacu funkciu(stav).
Ak je h"bka = 0:
* Vr&te hodnotiacu funkciu(stav).
Ak je maximalizujici hra£ na rade:
* pre ka°dy nasledujuciStav:
alpha = Max(alpha, Alpha-Beta(nasledujuciStav, h"bka-1, False))
Ak alpha >= beta:
Preruz cyklus (Alpha-Beta Pruning)
Vra" alpha
Inak (minimalizujaci hrd€ na rade):
* pre ka°dy nasledujuciStav:
beta = Min(beta, Alpha-Beta(nasledujuciStav, h"bka-1, True))
Ak alpha >= beta:
Preru? cyklus (Alpha-Beta Pruning)
V4" beta

Algoritmus sa vola rekurzivne pre ka°dy stav v strom£eku hry.

Funkcia prijima aktualny stav hry, h"bku preh©adéavania a informaciu, £i je na rade
maximalizujdci hrag.

Ak je stav koncovy, vrati sa jeho hodnota vyhodnotena hodnotiacou funkciou.

Ak je dosiahnutd maximalna h"bka preh©adéavania, pou©ije sa tie® hodnotiaca funkcia.

Pre maximalizujiceho hrafa sa pre v2etky mo°né nasledujlice stavy (po jeho akcii)
spofita Alpha-Beta hodnota a nastavi sa alpha nha maximum z pévodnej hodnoty a novej
Alpha-Beta hodnoty.

Ak dbéjde k bodu, kedy je alpha u® vatzie alebo rovné beta, vieme, °e minimalizujuci
hraf dokae prekazi” dosiahnutl hodnotu a =malej sa v tejto vetve nepreh©adava (Alpha-Beta
Pruning).

Pre minimalizujuceho hra£a sa postupuje podobne, ale minimalizuje sa beta hodnota.

VWhody Alpha-Beta Pruning
Tu su k©u£ové vyhody Alpha-Beta Pruning algoritmu:

Dramatické Zrychlenie: Najvyznamnej?ou vyhodou Alpha-Beta Pruning spofiva v
jeho schopnosti dramaticky zni®%” po£et stavov preskiimanych algoritmom Minimax.
Strategickym orezanim irelevantnych vetiev sa Alpha-Beta Pruning zameriava na naj-
priaznivej?ie “ahy, £0 vyrazne zni°uje priestor pre vyh©adavanie a vypofetny £as. To
sa prejavuje rychlej2im rozhodovanim pre Al, £0 ju robi vhodnej2ou pre hry v redlnom
fase.
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Hrate©nos” v Redlnom fase: Sam osebe je Minimax nepou®ite©ny pre hry s ve©kym
po£tom vetiev, ktoré by boli v realnom £ase nevypo£fitate©né. Alpha-Beta Pruning
robi Minimax praktickej2im pre takéto hry tym, °e umo®-uje rychlejzie preskimanie

a vyber “ahu v obmedzenom £asovom ramci.

Nevyhody Alpha-Beta Pruning

Aj keo Alpha-Beta Pruning vyrazne zlep2uje U£innos” algoritmu Minimax, ma ur£ité nevy-
hody:

Stale vypo£tovo naro£né: Aj napriek optimalizacii Alpha-Beta Pruning zostava Mi-
nimax vypo£tovo naro£nym algoritmom, najma pre hry s ve©mi zlo®itymi pravidlami
a ve©kym pof£tom mo°nosti. V takychto hrach mé°e by  nutné zva®’ alternativne
algoritmy s ni®2ou naro£nos’ou, aj kea s ni®2ou presnos’ou.

Efektivnos” a Implementécia:

Usporiadanie "ahov: U£innos” Alpha-Beta Pruning zavisi od poradia, v ktorom sa “ahy
vyhodnocuju v stromovej 2truktdre. Vhodnotenie s©ubnych “ahov najskér umo®-uje skorzie
orezanie irelevantnych vetiev. Av2ak urfenie "najlep2ieho"poradia mé° by  naro£né a zavisi
od konkrétnej hry. Ak by sme mali tahy usporiadane od najhor2ieho po najlep?i Alpha Beta
by ndm nepomohla lebo by sme nemali uzol, ktory by sme mohli odreza’.

Komplexita Implementacie: Starostliva implementacia Alpha-Beta Pruning je k©ufova
pre zabranenie zbyto£ného orezania, ktoré by mohlo vies” k suboptimalnym “ahom. Tech-
niky ako nulové orezanie mé°u walej zvy?i" efektivnos’.

Minimax vs. Alpha-Beta Pruning:

Minimax:

ZaruEené najdenie optimalneho “ahu pri dokonalych informaciach a vypo£tovych zdro-
joch. Vypo£tovo naro£né pre hry s ve©kym po£tom vetiev. Nepraktické pre hranie v realnom
£ase v komplexnych stolnych hrach.

Alpha-Beta Pruning:

Optimalizuje vyh©®adavanie Minimax odstranenim irelevantnych vetiev, £im vyrazne zni-
%uje vypo£Ltovy £as. Alpha-Beta Pruning neobetuje optimalnos’. Zarufuje najdenie najlep-
2ieho “ahu, ak su k dispozicii dostato£ny £as a zdroje na Uplné vyh©adavanie Minimax (aj
ker v praxi to nemusi by” mo°né pre komplexné hry).

Alpha-Beta Pruning p6sobi ako silna optimalizaEna technika, oCivuje Minimax. Tym, °e
zjednodu2uje proces vyh©adavania a zni°uje vypo£tové naklady, Alpha-Beta Pruning otvara
cestu k rychlejziemu, efektivnejfiemu a nakoniec aj zaujimavejfiemu protivnikovi umelej
inteligencie vo svete stolnych hier.

4.3 Monte Carlo Tree Search

Tento pravdepodobnostny pristup sa zameriava na objavovanie s©ubnych hernych stavov
pomocou simulacii. Odohrava ndhodné hry z aktualnej pozicie a uf£i sa z vysledkov, po-
stupne uprednost-uje “ahy, ktoré vedu k va£Ziemu po£tu vi'azstiev pre umelu inteligenciu.
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Tato metdda vyvaluje prieskum (Exploration), vyskl2anie novych stratégii, s roz2irovaim
(Expansion), dranim sa osved£enych uspe?nych “ahov.

V oblasti stolnych hier dosiahla umela inteligencie impozantné uspechy. Algoritmy ako
Minimax, so svojim stratégickym preskimanim herného stromu, polo®ili zaklady pre in-
teligentnych protivnikov. Av2ak deterministické vyh©adavacie algoritmy ako Minimax sa
stretavaju s obmedzeniami v realnych scenaroch. Pri hrani hier s obrovskymi vetvovitymi
faktormi (ve©ké mno°stvo mo°nych “ahov v ka°dej partii) exploduje vyh©adavaci strom ex-
ponencialne. Minimax, napriek svojej sile, sa mé°e sta” vypo£tovo nezvladnute©nym, £im je
neprakticky pre rozhodovanie v realnom £ase v komplexnych hrach.

To je miesto, kde vstupuje Monte Carlo Tree Search (MCTS). MCTS ponuka pravde-
podobnostny pristup, ktory sa oslobodzuje od obmedzeni deterministického vyh©adavania.
WuCiva chytr( stratégiu, ktora vyvauje preskimanie a exploataciu, umo®-ujiac umelej
inteligencii efektivne navigova“ rozsiahlymi hernymi priestormi. Ponorme sa hlb2ie do ja-
drovych principov MCTS a ako prekonava obmedzenia deterministickych vyh©adavacich
algoritmov.

Minimax, hoci silny, ma problémy s obrovskos ou komplexnych hernych priestorov.
Monte Carlo Tree Search (MCTS) rie?i tuto vyzvu unikatnym pristupom. Spo©ahne sa na
simulacie a 2tatistiky, £im sa stava pravdepodobnostnou vyh©adavacou technikou. Poame
preskima’ 2tyri jadrové fazy MCTS:

Selection Expansion Simulation Backpropagation
12/21 12/21 12/21 12/22
7/10 5/8 0/3 7/10 5/8 0/3 7/10 5/8 0/3 7/11 5/8 0/3
2/4 5/6 1/2 2/3 2/3 2/4 5/6 12 2/3 2/3 2/4 56 12 23 23 2/4 5/7 12 2/3 2/3
2/3 33 2/3 33 2/3 33 2/3 34
0/0 0/0 0/1

0/1

Obrazek 4.3: Ukéa°ka 4 faz MCTS algoritmu [4]

Vyber(Selection):

Predstavte si roz©ahly les (herny strom) s mnohymi cestami (mo°né “ahy). MCTS nevybera
smer naslepo. Namiesto toho pou®iva vyberovu politiku, ako je napriklad Upper Con dence
Bound Applied to Trees (UCT), aby stratégicky vybral "najlakavej2iu”cestu. UCT vyvauje
prieskum (skd?anie novych “ahov) a roz2irovanie (zameranie sa na “ahy, ktoré ukazali Uspech
v minulych simulélfiéch).

UCT = Xj + Zl‘% [10]

Kde X; je priemerny vysledok simulacii uzluj, n; je pofet simulacii uzluj a n celkovy
po£et simulacii rodiEovského uzlu

Rozzirenie(Expansion):

Po nasledovani vybranej cesty (na zaklade vyberu) mé° MCTS narazi” na neobjavenu
oblas” (neexpandovany uzol v strome). Tu MCTS roz2iruje strom. Pridava nové detské uzly
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reprezentujlice mo°né “ahy, ktoré doteraz neboli zva®ené. To roz2iruje pochopenie Al o stave
hry.[21]

Simulacia(Simulation):

MCTS prehrava rychlu a hrubu simuléciu z nového expandovaného uzla (alebo z akéhoko©-
vek s©ubného uzla) do konca hry (terminalneho stavu). Tieto simulacie s nahodné a £asto
zjednodu2ené v porovnani s skuto£nou hrou. Cie©om je ziska” informécie o potencialnych
vysledkoch réznych “ahov.[21]

Spatna Propagacia(Backpropagation):

Po simulacii sa MCTS vracia spa” po vybranej ceste (z uzla simulacie spa” k zakladu).
Na ka°dom uzle aktualizuje 2tatistiky vyhier/prehier na zaklade vysledku simulacie. Ak
simulacia skon£ila vyhrou pre Al (alebo priaznivym vysledkom), uzly na ceste ziskavaju
"vyhru". Naopak, prehry sa odra®aju v 2tatistikach. Tento proces informuje buduce vybery,
usmer-uje Al k viac s©ubnym “ahom v £ase.[21]

Priklad MCTS v hre:

Predstavte si hru, kde Al je na rade zvoli” “ah.

Vyber: S vyu®itim UCT by MCTS mohol vybra” preskiima” vetvu, kde Al umiestnilo
kame-(hra Go) alebo gurku(?2ach) na konkrétnom mieste. Roz?irenie: Ak toto miesto ezte
nebolo preskimané, MCTS rozziruje strom pridanim detskych uzlov reprezentujacich mo°né
odpovede supera. Simulacia: Z ka®°dého nového detského uzla MCTS prehra rychlu simuléciu
(napriklad nieko©ko nahodnych “ahov zo strany oboch hrdfov), aby videl, ako by sa hra
mohla vyvinu’. Spatna Propagacia: Na zaklade vysledkov simulacie (vyhra/prehra pre Al)
MCTS aktualizuje 2atistiky vyhier/prehier pre uzly po celej ceste spd” k zakladu. To
pomaha Al naufi” sa, ktoré oblasti herného stromu su vyhodnejiie a usmer-uje buduice
vybery “ahov. Tym, % neustale iteruje cez tieto 2tyri fazy, MCTS efektivne preskima
rozsiahly herny priestor, u£i sa zo simulacii a £asom zdokonaluje svoje rozhodovanie. To
MCTS robi obzvld?” vhodnym pre komplexné hry s obrovskymi vetvovitymi faktormi.

MCTS sa ukazuje ako s©ubna alternativa k deterministickym vyh©adavacim algoritmom
ako Minimax. Zatia®© £0 Minimax exceluje v h©adani optimalneho “ahu s dokonalymi infor-
maciami, ma problémy s obrovskymi komplexnymi hernymi priestormi. MCTS rie3 tato
vyzvu pravdepodobnostnym pristupom, £0 ho robi vhodnym pre realne scenére s nedplnymi
informaciami. Poeme sa ponori” do sil MCTS, jeho Gvah a porovnania s Minimaxom.

Sily MCTS

MCTS sa ukéazal ako alternativa k tradiEnym algoritmom. Tu sU niektoré z jeho k©U£ovych
vyhod:
Navigécia v neistote: Na rozdiel od Minimaxu, ktory vy°aduje dokonalé poznanie
buddcich stavov, MCTS vynika v hrach s nelplnymi informaciami. Dokafe sa Ui’
a prispésobova’ prostrednictvom simulécii, aj kea nepozna vopred v2etky mo°né vy-
sledky.

'ampién preskimavania: MCTS aktivne skiima nové “ahy pofas simulacii. To mé°e
vies” k objavovaniu novych stratégii, ktoré by mohli by” prehliadnuté deterministic-
kymi algoritmami xovanymi na predde nované cesty.
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Dynamicka adaptacia: MCTS sa dok&e prispbésobova” meniacim sa hernym situa-
cidm. Prioritizaciou “ahov, ktoré preukazali tspech v minulych simulaciach, sa umeléa
inteligencia neustale zdokona®©uje po£as hry.

Obmedzenia

Hoci MCTS ponuka vyznamné vyhody pre komplexné hry, ma aj niektoré nevyhody, ktoré
treba zva°i’:

Vypo£tové naroky: Spu? anie mnohych simulacii ma svoju cenu. Pre komplexné hry
md&°e by MCTS vypo£tovo naro£ny, a preto je dble®ité starostlivo zva®i” h"bku simu-
lacie pre dosiahnutie optimalneho vykonu.

Ladenie motora: U£innos” MCTS zavisi od vyberovej politiky (ako napriklad UCT)
a parametrov simulacie. fasto je potrebné experimentova’, aby sa na2la najlepZia
kon guracia pre konkrétnu hru.

MCTS vs. Minimax:

Minimax

~

Sily: Zaruf£ene najde optimalny “ah s dokonalymi informaciami a dostatkom vypo-
£tovych zdrojov. Poskytuje pevny zaklad pre pochopenie zalich algoritmov umelej
inteligencie.

Obmedzenia: Vypo£tovo naro£ny pre hry s ve©kymi vetvovitymi faktormi. Neprakticky
pre hranie v redlnom £ase v komplexnych stolnych hrach.

MCTS:

Rie2i obmedzenia: Zameriava sa na preskimavanie a adaptéciu, £im sa stava vhod-
nym pre hry s obrovskymi vetvovitymi faktormi a nedplnymi informaciami. Efektivne
preskimava herny priestor prostrednictvom simuldcii.

Kompromisy: Nezaru£uje optimalny “ah, ale poskytuje dobrd rovnovahu medzi presk-
Umanim a exploataciou. VWPaduje starostlivé ladenie parametrov pre optimalne vy-
kony.
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Kapitola 5

Implementacia

5.1 Jazyk a nastroje:

Na implementéaciu hry The Duke a aj samotné algoritmy bol pouCity programovaci jazyk
C++, kvoli jeho lep?iemu vykonu oproti pythonu s vyuCitim frameworku QT na uCivatelské
rozhranie

Architekttra

Projekt je navrhnuty s dérazom na modularitu a objektovo orientované principy s cie©om
zabezpe£i” %kalovate©nos’, udreate©nos” a opatovné poulite©nos’. Ka°da £as” programu je
zapuzdrena v rdznych triedach, £o0 podporuje abstrakciu a zapuzdrenie.

'truktdra tried programu zah -a nieko©ko k©u£ovych komponentov.

Obrazek 5.1: UML GameLogic
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Trieda GamelLogic:

Toto je jadro hry, ktoré spravuje celkovy stav a pravidla hry. Stav hry je ulo®eny v triede ga-
mecon gure. Trieda Gamelogic je zodpovedna za zékladnu inicializaciu hry, spracovavanie
hernych udalosti a vynucovanie pravidiel hry.

Uchovava si informaciu o suradniciach ktoré boli zvolené a pod©a toho reaguje (urobi
“ah alebo £aké na dal?ie suradnice), v jeden moment mG°e mat informaciu a® o 3 zvolenych
suradniciach (pri pouCiti tahu Command)

Pre zachovanie konzistencie je tato trieda jedina ktora priamo upravuje stav hry, ostatné
triedy pou®ivaju iba 2truktiru GameState, ktord obsahuje jednoduchy momentalny 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 gurky z vrecka je pouCita trieda gureBag, ktora pri inicializacii
vytvory QList ktory obsahuje objekty gurok, na nahodne ""ahanie z vrectka'sa vyuliva
QRandomGenerator

Trieda Figure:

Z&kladna trieda pre v2etky gurky je trieda Figure, ktor4 sa stara o vytvorenie spravneho
objektu pre ka®du gurku s pouCitim triedy Figure* createFigure(PlayerTeam team, Pie-
ceType type) o spravne zvolenie poli£ok kde sa mé° dand gurka pohnl” sa stara funckia
MoveResult markAvailableJumps(GameState state)ktord implementuje ka°da trieda g-
urky pre seba, tato funkcia ale pouiva iba statické informacie o stave dosky a preto sa
priamo tato funkcia nepoufiva v GameLogic ale namiesto toho je pouita trieda MoveSi-
mulator ktora obsahuje metédy na ltrovanie platnych tahov, kontrolu podmienok konca
hry a je poucita aj pri simulovani tahov algoritmov
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Obrazek 5.2: UML Figure
GUI (Qt): Na vytvorenie jednoduchého uCivatelského rozhrania (hlavne kvoli testo-

vaniu) je pouCita iba jedina trieda mainwindow, ktor4 obsahuje hraciu dosku, a zakladné
informacie o hre (Duke ktorého hrafa ma Guard, gurky vo vrecku, vytiahnuta gurka
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ktor( treba umiestnit...), doska je pre jednoduchos” vytvorena z tlafitok (QPushButton),
ktorym sa iba upravuje farba pozadia a text podla toho aka gurka je na danej pozicii

Obrazek 5.3: Uka°ka GUI

Implementacia algoritmov: Implementované su 3 algoritmy MCTS a minimax a
Alpha Beta, minimax a Alpha Beta sU implementované v jednej triede, ktora ich pouCiva,
pod©a prepina£a zvoleného pri jej vytvarani

Trieda Expectiminimax Tato trieda implementuje metddy algoritmov minimax a
alphabeta. Metdéda minimax funguje tak, °e rekurzivne vola samu seba s dekrementovanou
hibkou a zmenenym prepinaEom na Maximalizovanie/Minimalizovanie bodov pre daného
hra£a. Ak zisti koniec hry pred dosiahnutim po®adovanej h”bky vrati hodnotu nekonecno/-
nekone£no podla toho aky hra£ je na tahu. Ak dosiahne pofadovani hlbku tak sa vypo£ita
"hodnota dosky"podla vopred de novanej funkcie. Metéda alphabeta funkuje skoro rovnako
ako minimax a° na to %e ka°da iteracia propaguje aj hodnoty Alpha/Beta, ak pri h©adani
tahu zisti, °e dal tah by mal hor?i vysledok ako Alpha/Beta tak sa presko£i 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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Obrazek 5.4: UML Expectiminimax

Trieda MCTSNode  Tato trieda implementuje algoritmus MCTS, obsahuje viac metod
ako predchadzajuca trieda, na zafiatku sa vytvori prva instancia triedy, ktora na£ita v2etky
mo°né validné tahy pre momentalny stav hry Potom sa zavola trieda bestAction(), ktora
vdaka funkcii bestChild zvoli najlep2i uzol na simulovanie, simulovanie vyu®iva nahodné
tahy a prebieha a° pokial nieje koniec hry, vyhra niektorého z hrafov alebo remiza Na
zvolenie dal?ieho uzla je vyuCity vzorec UCT ktory bol popisany vy©ie.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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Obréazek 5.5: UML MCTSNode
ConnectionManager  V2etky £asti projektu su prepojende pomocou triedy Connecti-
onManager, tato trieda sa stara o komunikaciu medzi GUI (mainwindow), jadrom hry (Ga-

meLogic) a algoritmamy, £0 zabezpe£uje modularny dizajn na jednoduch2iu modi kaciu, £i
u® pravidiel hry, gui alebo pridavanie algoritmov

Obrazek 5.6: UML ConnectionManager
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Kapitola 6

Vysledky a vyhodnotenie

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

6.1 Porovnanie algoritmov

Minimax vs AlphaBeta

V tejto sekcii porovname dva zakladné algoritmy vyh©adavania v hrach: minimax a alpha-
beta, v kontexte na2ej hry. Zameriame sa na to, ako sa algoritmy lizili.
Naro£nos” na implementaciu a pochopenie:

Algoritmus minimax je pomerne jednoduchy na na implementaciu a pochopenie, vy°a-
duje len zakladné znalosti tedrie hier. Zatial £0 algoritmus alphabeta je mierne zloCitej?i
na implementaciu a pochopenie, preto®e vy°aduje dodato£nu logiku pre prerezavanie vetiev
stromu vyh©adavania
Vykonnos’:

Pre (£ely porovnania budeme pouPiva” rovnaké rozlo®enie dosky pri prvych 2 “ahoch Aj
kea mno°stvo skimanych uzlov sa mé° mierne meni” podla nahodného zvolenia gurky.

V prvom “ahu pri h"bke 5 minimax vykonal 78710 simulacii za 1779 milisekind a v
druhom “ahu bolo pri h"bke 5 103453 za 2423 milisekund. Zatial £0 v prvom “ahu pri h"bke
6 vykonal 799804 simulacii za 17457 milisekand a v druhom “ahu bolo simuléacii 1109030 za
28784 milisekund. fo je rozdiel viac ako 10 nasobok.

Obrazek 6.1: Prvy “ah Obrézek 6.2: Druhy “ah
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Vaaka tomu md°eme vypo£ita” priemerny faktor vetvenia O(b%) pre prvé “ahy, kdeb je
faktor vetvenia a d je zvolena h'bka vyhladavania.[18]

Faktor vetvenia pre prvy “ah 9,6.

Faktor vetvenia pre druhy “ah 10,1.

V prvom “ahu pri h"bke 5 alphabeta algoritmus vyhodnotil 19989 uzlov za 488 milisek-
und a v druhom “ahu bolo pri h'bke 5 15546 za 448 milisekund. Zatial £0 v prvom “ahu
pri h"bke 6 vykonal vyhodnotenie 139878 uzlov za 3758 milisekiind a v druhom “ahu bolo
vyhodnotenych 88313 uzlov za 2494 milisekind. Zaujimavos'ou je, °e pri porovnavani al-
phabeta mala v druhom “ahu menej vyhodnoteni ako v prvom, tento jav sa opakoval aj
vo va£2ej h'bke a rozdiel v po£te vyhodnoteni medzi h"bkou 5 a 6 bol v priemere menej
ako 6 nasobok. D6vodom je, spbsob ako je tento algoritmus implementovany a to je ten,
% najprv sa skontroluje a vyhodnoti sa mo®nos” pre “ahanie novéj garky a a® potom sa
prevyhodnocuju pohyby, nakolko v prvom “ahu mé°u obaja hra£i “aha” tak sa vyhodnocuje
vetva pre “ahanie oboch hrafov, dalkim dévodom je na2a vyhodnocovacia funkcia, ktora
dava + body za ka°du na2u gurku a - body za guarku ktor( ovlidda oponent, nako©ko pri
nazom rozlo®eni dosky v druhom “ahu nemd°me zaja” %iadnu gurku oponenta, vetva kde
budeme “aha” novu gurku bude ma’ stale vaf?ie skore, vdaka AlphaBeta algoritmu tak
mao®eme presko£i” vyhodnocovanie znaEného mnaoP®stva stavov.

AlphaBeta vs MCTS

Pre testovanie, nechame hra” AlphaBeta(Hra€ A) algoritmus proti MCTS(Hra£ B). Na-
stavena h'bka preh©adéavania AlphaBeta je 6, pofet simulacii pre MCTS(ko©ko krat musi
odsimulova” hru do konca) je nastaveny na 1000, nako©ko ale hladal simulacie, ktoré skon£ili
a° pri nieko©ko tisic tahov, pouijeme obmedzenie, °e ak simulacia neskon£i do 100 “ahov,
tak to automaticky zarata ako remizu.

Pofas celého testovania budeme pova®ova” za prvy “ah a® “ah ktory nasleduje po pr-
votnom rozlo®eni gurky Duke a dvoch Footmanov

Ako je mo°né vidie” z grafov, ani s alphabeta algoritmom by hra s takymto ve©kym fak-
torom vetvenia nebola hratelna a to sme pouCili iba h"bku 6, a u® sme pri vd£2om po£te
gurok na doske i2li do radov nieko©ko miliénov simulacii, ako je mo®°né vidie” na konci hry
kde bolo na doske najviac gurok pofet simulécii stapol skoro a° na 14 milionov.
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Porovnanie po£tu simulovanych uzlov

16000000
14000000
12000000
10000000
8000000
6000000
4000000
2000000

0
1 2 3 45 6 7 8 9 1011 12 13 14 15 16 17 18 19 20

fislo “ahu

Pofet preskiimavanych uzlov- stavov hry

AlphaBeta MCTS

Obrazek 6.3: Graf po£tu simulovanych uzlov AlphaBeta algoritmu

Porovnanie po£tu simulovanych uzlov
120000
100000
80000
60000
40000
20000

Pofet expandovanych uzlov

0
1 2 3 45 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20

fislo "ahu

MCTS

Obrazek 6.4: Graf po£tu simulovanych uzlov MCTS
MCTS algoritmus v porovnani s AlphaBeta ma obrovsky rozdiel v po£te simulacii, aj

vaaka spominanému obmedzeniu na 100 “ahov. Na konci je mo®né vidiet masivny pokles
simul&cii, to je sposobené tym °e sa algoritmus bli®l ku koncu hry.
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fislo “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
fislo “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 simulovanych uzlov AlphaBeta a MCTS

Vysledky MCTS simul&cii

90
80
70
60
50
40
30
20
10

Po£et simulacii

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19
fislo “ahu

Wins Loses

Obrazek 6.5: 'tatistiky simuléacii MCTS

Na tomto grafe mé°eme vidiet kolko krat z tych 1000 simul&cii ktoré MCTS algoritmus
robil ka®dy “ah vyhral/prehral. Na za£iatku je vidie” zna£ni vyhodu pre oponenta, dévodom
je ve©ka miera ndhodnosti v tejto hre, kde pri ve©kom 2tasti je mo°né vyhra” na 3. “ah
(ak ratame prvotné nastavenie gurok ako 1 “ah). Neskdr pofas hry je vidie” ze sa 2ance
vyrovhavaju. Ak by sme zmenili nastavenia na viac simulacii a zruzili na2e obmedzenie na
maximalny po£et tahov tak by to vylepzilo na2e vysledky ale to by zvy2ilo aj pofiadavky
na vykon a hlavne na £as, £o by ovplivnilo hratelnos’.

Tu je graf, ktory znazor-uje posledny “ah MCTS predtym ako vyhra hru, po£et vyher
sa rapidne zvyzil, skoro na 800, ale stéle bol algoritmus schopny najs” spdsob ako by mohol
protivnik vyhra” (aj kea prehral iba 1 simulaciu z 1000).

Pofas testovania bolo vidie” zna£ny vpliv "2tastia”, nahodnosti na vysledok hry, preto
pre lep2ie vysledky by bolo treba vykona“ ovela va£2ie mno°stvo testov.
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Vysledky MCTS simul@cii

900
800
700
600
500
400
300
200
100

Po£et simulacii

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20
fislo “ahu

Wins Loses

Obrazek 6.6: 'tatistiky simulacii MCTS posledny “ah

Tato tabulka ukazuje vysledky kedy hral MCTS (500 simulacii) vs AlphaBeta(h"bka 5).
Testovali sme tie® aj vpliv rovnovahy medzi prieskumom a rozzrovanim, ktord poskytuje
UCT4.3, tpravou cParam hodnoty v metdde bestChild.5.1

fim je hodnota cParam vagzia tym ma va£2i vplyv prieskumom, pre dodr®anie rovno-
vahy pod©a UCT by mala by hodnota nastavena na 1.

Ako je vydie” v tabulke, £i u® sme kladli va£2i déraz na prieskum alebo rozzirovanie,
MCTS mal najlep2ie vysledky kea bola medzi nimi rovnhovaha.

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

Tabulka 6.2: Porovnanie vysledkov simulacii

Zhodnotenie

Aj keo by sa rozhodovanie nazho AlphaBeta algoritmu dalo zlep?” Upravou vyhodnocovacej
funkcie, stale by s obmedzenym mno°stvom £asu nedosahoval rovnakych vysledkov ako
MCTS.

Voaka tomuto testovaniu je mo°né vidie”, %°e aj kee MCTS nedok&% vedy najs” ten
najlep2i “ah, je pre hry s vysokym faktorom vetvenia lep2ou vo©bou ako AlphaBeta.
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Kapitola 7

zaver

Tento projekt skimal herné stratégie a umelu inteligenciu v stolovych hrach. Implementovali
sme tri algoritmy (minimax, alphabeta pruning, MCTS) a analyzovali sme ich a ich vplyv na
herny za°itok. Algoritmus MCTS sa ukézal ako najvhodnej2i pre na2u hru, preto®e ponika
optimalnu rovnovahu medzi vypo£tovou efektivitou a presnos’ou rozhodovania.

Projekt sa ukazal ako mimoriadne Uspe2ny a priniesol hlboké a cenné poznatky v oblasti
hernej Al. Dosiahnuté vysledky otvaraju fascinujuce dvere pre wal?i rozsiahly vyskum a
vyvoj v tejto oblasti.

Projekt priniesol hlb%ie pochopenie principov a fungovania réznych algoritmov Al v
kontexte stolovych hier. Implementacia a analyza troch algoritmov (minimax, alphabeta
pruning a MCTS) poskytli cenné poznatky o ich silnych a slabych strankach, ako aj o ich
vhodnosti pre r6zne typy hier.

Voaka tomuto projektu sa herna Al posava o krok vpred a otvara cestu pre rozvoj pata-
vej2ich, interaktivnej?ich a strategicky naro£nejzich hier. Algoritmy Al by sa mali dokaza’
uf£i” z hernych dat a prispésobova” sa réznym typom protivnikov a hernym 2tylom. To by
viedlo k realistickej2im a puatavej2im hernym z&°itkom. Principy a algoritmy hernej Al by
sa dali aplikova” aj v inych oblastiach, ako napriklad v robotike, autondmnom riadeni a
strojovom u£eni.

V buducnosti by sa tato hra dala roz2iri” o o cidlne roz2irenia ktoré sl spomenuté v
pravidlach hry[1] na e2te lep? a pltavej2i herny z&°itok. Taktie® by sa mohli prida” dalie
algoritmy, a upravi’ tie stavajice. Tie® by bolo dobré vytvori” online verziu hry aby sa
dalo ziska” va£2ie mno°stvo testovacich dat na porovnavanie alebo napriklad na trénovanie
pokro£ilejzich Al.
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Priloha A

Ikony pohybu figurok

@O

Obrazek Al Ikona Obrazek A.2: Ikona

Move[1] Jumpl[1] Obréazek A.3: Ikona
Strike[1]

> .

Obrazek A.6: lkona Com-
Obrazek A.5: Ikona Jump mand[1]

Obrazek A.4: Ikona Slide[1] Slide[1]
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Priloha B

Profily pohybu figurok

Obrazek B.1: Profil Duke[1] Obrazek B.2: Profil Assassin[1]
Obrazek B.3: Profil Bowman([1] Obrézek B.4: Profil Champion[1]
Obréazek B.5: Profil Dragoon[1] Obréazek B.6: Profil Footman([1]
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Obrazek B.7: Profil General[1] Obrézek B.8: Profil Knight[1]

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

Obrazek B.11: Profil Priest[1] Obréazek B.12: Profil Seer[1]
Obréazek B.13: Profil Longbowman[1] Obréazek B.14: Profil Wizard[1]
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