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Anotace

Diplomovd price zkoumd moderni pristupy v doméne her s neuplnou informaci.
Shrnuje zdkladni rysy a herni mechaniky sbératelskych karetnich her. Popisuje
zdkladni pristupy pri tvorbe algoritmi pro doménu her s uplnou i neuplnou in-
formaci. Predstavuje zvoleny framework pro simulaci Hearthstonu a jednotlivé
strategie agentiu v prostredi simulace. Sestavuje testy k experimentdlnimu ovérent
navrhnutého agenta, jenz vyuziva MCTS s UCT algoritmem. Popisuje ovlddani
jednoduché konzolové aplikace k testovdni jednotlivych agenti. Diskuze poskytuje
nahled na limity prace a pojedndvd o moznych vylepsenich.

Synopsis

This thesis aims to examine state-of-the-art principles in the domain of games
with incomplete information. Describes collectible card games. Summarizes main
aproaches in the development of algorithms in this domain. Presents the fra-
mework for hearthstone simulation and strategies for agents in this particular
domain. Tests our MCTS agent with UCT algorithm against other agents. Dis-
cuss limitations of this thesis and presents possible enhancements.

Klicova slova: uméla inteligence; sbératelské karetni hry; neidplna informace;
monte carlo tree search; hearthstone

Keywords: artificial intelligence; collectible card games; incomplete information;
monte carlo tree search; hearthstone
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Uvod

V dnesni dobé je jiz obor umélé inteligence na tak vysoké drovni, ze tahové hry
dvou hrac¢a s uplnou informaci, jako jsou napiiklad Sachy nebo Go, jsou dokonale
prozkoumany a umeéla inteligence v této doméné prevysuje lidskou inteligenci.
Poc¢inaje prvnim vitézstvim Sachového pocitace Deep Blue nad mistrem svéta
v Ssachu Garri Kasparovem v roce 1997 se spustil boutlivy vyvoj i v dalsich
hernich doménach. Dlouhou dobu se vSak zdalo, ze napriklad hra Go je natolik
komplexni, ze algoritmy prejaté z feseni Sachovych partii nelze jednoduse pouzit
v této odlisné hre.

Témer dalsich dvacet let trvalo vynalézt dokonalejsi algoritmy a vylepseni pro
prvni vitézstvi nad ¢lovékem. V roce 2016 vyhral pocitacovy program AlphaGo
nad profesionalnim hracem Lee Sedolem ve hie Go bez jakéhokoliv omezeni a na
standardni hraci desce. Dosahl toho kombinaci nejmodernéjsich pristuptt umelé
inteligence jako jsou naptiklad Deep supervised learning, Deep reinforcement lear-
ning a Monte Carlo tree search v kombinaci s paralelnimi vypocty.

Za dalsi vyzvu tak muzeme povazovat hry s netplnou informaci, kdy musime
kromé vsech moznych tahti také zohlednit danou miru neurcitosti. Zejména v po-
slednim desetileti se hry typu Poker nebo sbératelské karetni hry zacinaji hojné
prozkoumaéavat a vznikla celd fada riznych védeckych studii, které si kladou za cil
vyuzivat algoritmy z domény her s tiplnou informaci a prizptisobovat je pro do-
ménu s neuplnou informaci. Tato diplomova prace si také dala za cil prozkoumat
nejmodernéjsi zplisoby Teseni her.

Diplomova prace se sklada celkem z Sesti kapitol. Prvni kapitola popisuje sbé-
ratelské karetni hry, jejich spolec¢né rysy a nazvoslovi. Dale jsou predstaveny dvé
konkrétni karetni hry a jsou vysvétleny jejich odliSnosti a specifické mechanismy.
V dalsi kapitole jsou predstaveny zakladni ptristupy tvorby algoritmii pro hry s
uplnou informaci a také moderni algoritmus pro obecnou doménu her s tplnou
i netplnou informaci. Ve treti kapitole je popsan vybér prostiedi pro simulaci,
jednotlivé strategie agentti v tomto prostiedi a také zptisob feseni nahrazeni
netplné informace. Dalsi kapitolu tvori experimentalni ovérovani vytvoreného
agenta. Agent je testovan proti ostatnim agentiim a také sam proti sobé s riz-
nym nastavenim parametria a nasledné jsou vyhodnoceny vysledky vsech testu.
V paté kapitole je popsana konzolova aplikace, ktera slouzi pro spousténi testt
dvou agentii. V zavéru prace nasleduje diskuze, ktera se vénuje vymezeni limiti
prace a moznych vylepseni.



1 Sbératelské karetni hry

Shératelské karetni hry oznacované jako CCG (z anglického ,collectible card
games“) nebo také TCG (z anglického ,trading card games®) pripadné DCCG (z
anglického ,digital collectible card games*) jsou hry, ve kterych si hrac¢ sestavuje
hratelny balicek z kolekce hernich karet rtznych druht. Tuto kolekci si hrac
postupneé rozsituje zakupovanim nebo vyménou karet ¢i zakupovanim takzvanych
boostert, coz jsou balicky urc¢itého poctu predem neznamych karet. V pripadé
digitalnich her se ke koupi téchto boosteru vyuziva herni ména, kterou lze ziskat
pravidelnym hranim nebo Ize jednodusSe koupit za realné penize. Hlavni rozdil
mezi digitalni a papirovou verzi téchto her je predevsim v tom, Ze v digitdlnich
CCG zpravidla nelze sménovat karty s ostatnimi hraci, ale existuje zpiisob, jakym
je mozno rozlozit nehodici se karty na néjaky druh srotu a z néj néasledné slozit
jiné karty.

Vsechny karty maji také urcitou vzdcnost nebo raritu. Rarity jsou pro kaz-
dou hru ruzné, ale vétsinou se jedna o rarity typu (vzestupné) common, un-
common/rare, epic a legendary. Se stoupajici raritou také stoupd cena karty a
predevsim jeji herni hodnota. Je pravidlem, ze karta vyssi rarity miva lepsi herni
hodnoty, a tim také vétsi vliv na pribéh hry. Proto se ¢asto omezuje pocet nej-
vzacnéjsich karet pouze na jednu v hratelném balicku.

Na rozdil od deskovych her nebo béznych karetnich her tak nestaci pouze
hraci set nebo univerzalni karetni sada, ale kazdy hrac¢ hraje se svymi vlastnimi
kartami. Balicek je vétsinou omezen maximalnim a minimalnim pocétem karet,
pricemz je limitovan i maximélni pocet jednotlivych karet v balicku (napriklad
v Hearthstonu je to balicek o pravée 30 kartach, pricemz jedna karta se miuze
vyskytovat maximélné dvakrat a takzvané legendarni karty pouze jedenkrat).
Pri sestavovani balicku se hrac¢ vétsinou drzi predem promyslené strategie, ktera
velmi ovliviiuje pribéh hry a zptisob, jakym planuje dosdhnout vitézstvi. Takto
sestaveny hratelny balicek je pripraven pro hru dvou hracu.

Nové karty jsou vétsinou predstavovany v takzvanych expanzich, kdy je vy-
déana nova sada hernich karet, obvykle s néjakou tématikou a pribéhem, prina-
sejici nové herni mechaniky, nové synergie s predchozimi kartami a nova klicova
slova. Aby hrac¢ nemusel disponovat vsemi kartami ze vSsech historickych expanzi,
a aby mohl byt schopny poskladat obstojny balicek, existuji rizné druhy formatta
hry. Nejznaméjsim je Standard, ve kterém lze hrat pouze s kartami z expanzi,
které vysly naptiklad v poslednich dvou letech. Pocet expanzi ve standardu se
ruzni, jelikoz vétsinou se urci nova expanze, po které probéhne rotace starych, aby
se standard neménil po kazdé nové expanzi, ale tfeba jen jednou ro¢né. Zejména
pro novacky je tento format nejvhodnéjsi, jelikoz je omezen pocet karet, které se
hrac¢ musi naucit a které se snazi sbirat do své kolekce. Dalsim prikladem formatu
je Wild v Hearthstonu, ve kterém muze hrac¢ vyuzit karty ze vSech expanzi, ¢ili
sklada balicek ze vSech expanzi.

Herni balicky se skladaji takovym zptisobem, aby se karty navzajem doplio-
valy a vyuzivaly synergii k dosazeni vyhry danou strategii. Je nespoc¢et moznosti,



jakym se da poskladat kvalitni fungujici balicek, ale obecné lze rozlisovat 3 druhy
archetypti:

Aggro - agresivni archetyp balicku, ktery vyuziva velkého poctu levnych
jednotek s vysokym poskozenim, spelly s pfimym damage do oponenta a
snazi se ukonc¢it hru co nejrychleji, diive nez je oponent schopen ziskat
board control a stabilizovat se.

Midrange - pomalejsi archetyp balicku, ktery se od rané faze snazi ziskat
board control a kazdym tahem postupné vylepsovat své jednotky. V mid
game fazi ma jiz pripravené silné jednotky. Udrzuje agresivni tempo, vyu-
ziva pripravené prevahy na boardu a cili na vitézstvi v prubéhu prostredni
fdze hry, nez zacne postupné ztracet prostredky pro late game.

Control - pomaly archetyp balicku, vyuzivajici removal karty a jednotky
s velkym poctem zivott, jez slouzi pro nic¢eni oponentovych jednotek a
blokovani utokt k preckani early game a mid game. Po dosazeni pozdni
faze hry hraje silné drahé karty jednotek nebo kouzel a kontroluje hru.
Snazi se oponenta prehrat vycerpanim jeho zdroji.

Samotna hra probihd podle pravidel. Ta se samoziejmé v mnoha ohledech
rizni podle dané hry, ale zustavaji zakladni rysy, které maji vsechny CCG spo-
lecné. Proto definujeme zakladni nazvoslovi, které popisuje faze hry a které slouzi
k pojmenovani hernich objektt.

1.1

Nazvoslovi

Deck - Herni balicek karet.
Hand - Aktualni karty na ruce hrace.
Board - Herni plocha.

Graveyard - Odhazovaci balicek pro pouzité nebo vyrazené karty. Kazdy
hra¢ ma svij vlastni.

Turn - Féze tahu/kola hrace.

Mulligan - Faze vybéru pocatec¢nich karet. Moznost znovu rozdat urcity
pocet karet.

Draw - Faze tahnuti karty z balicku.
Combat - Faze souboje jednotek.
End Turn - Faze ukonéeni kola/tahu.

Early game - Rana faze hry
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e Mid game - Pokrocila faze hry
e Late game - Pozdni faze hry

e Mana - Zdroj pro hrani jednotlivych karet. Kazdé kolo ma hra¢ omezené
mnozstvi.

e Mana Cost - Cena many pro zahrani karty.

e Minion/Creature - Karta jednotky, kterd zistava na herni plose.
e Attack - Hodnota poskozeni daného miniona.

e Health - Hodnota zdravi daného miniona.

e Damage - Hodnota poskozeni napiiklad ze spellu nebo z jiného zdroje (cre-
atury /miniona, zbrané, atd.)

e Spell - Karta kouzla, kterda ma jednorazovy efekt a ihned po zahrani konci
v graveyardu.

1.2 Zakladni rysy a prabéh hry

Zakladni hra probihé jako tahova strategie dvou hrac¢ua. Cilem hry je snizit po-
¢et oponentovych Zivotu na 0. Kazdy hra¢ ma k dispozici svij zvoleny deck,
graveyard a board. Nahodné se zvoli poradi hrac¢ia. Druhy hrac¢ ziskava néjakou
kompenzaci, napriklad vice karet na vybér nebo specialni kartu navic. Hra zac¢ind
fazi mulligan, kdy oba hraci tahnou urcity pocet karet z balicku a urdi, jestli si je
chtéji nechat, nebo nékteré zamichat a tahnout znovu, nebo zamichat a tahnout
znovu vsechny karty.

Nasleduje pocdatecni faze tahu hrace. Ta nejcastéji zacina tadhnutim karty z
balicku, hraci se také napriklad obnovi mana a mohou byt také spoustény néjaké
specialni efekty karet zahranych v minulych kolech nebo zahranych oponentem.

Dalsi je hlavni taze. Zde je mozné hrat libovolné karty. K jejich zahrani musi
hrac¢ zaplatit danou cenu many. Mana se ziskava riznym zpusobem. Nékdy se
kazdému hraci na zacatku tahu alokuje urcity pocet many, ktery se zvysuje kazdé
kolo o jedna (napfiklad v HS). Jindy je potfeba zahrat specidlni kartu, kterd
generuje manu kazdé kolo (MTG). V pripadé MTG patii k ¢astym problémim
naptiklad nizky pocet téchto karet, ¢cimz dojde k vyhladovéeni hrace, jelikoz nema
dostatek prosttedkt k hrani karet. V opac¢ném pripadé je presycen, a prestoze
ma prostiedky k utradceni, nema je do ¢eho investovat.

Dalsi fazi je combat taze. Jak bylo stru¢né popsano v nazvoslovi, jisty druh
karet jsou takzvani minioni. Je to karta jednotky, ktera po zahrani ziistava na
boardu do té doby, dokud neklesne jeji pocet zivoti na 0 nebo dokud neni odstra-
néna néjakym spellem. V této fazi tedy probiha souboj téchto jednotek. Pribéh
samotného souboje se opét rizni, ale princip je takovy, Ze jednotky bojujici mezi
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sebou si udéli poskozeni a jednotky s 0 nebo méné Zivoty jsou odstranény do
graveyardu.

Posledni faze kola se nazyva koncovd faze. Zde konci urcité specialni efekty,
které maji platnost jedno kolo, spousti se efekty na konci kola a dalsi. Kon¢i zde
tah hrace a prechazi se do pocatecni faze oponentova tahu.

Néktere CCG maji striktné oddélené jednotlivé faze (MTG), kdezto jiné maji
jednu fazi, ve které lze hrat vsechny druhy karet v libovolném poradi, ale i
provadét ttok, ktery funguje jinym zpusobem, nez typickd combat faze (HS).

Nasledné jsou predstaveny dvé nejpopularnéjsi a nejrozsirenéjsi sbératelské
karetni hry. Jsou zbézné popsany rysy a mechanismy.

1.3 Magic: The Gathering

Magic: The Gathering (MTG) je prvni CCG vydand v roce 1993. Postupem
casu zacaly vznikat i jeji digitalni verze, naptiklad Magic: The Gathering Online
(MTGO) vydané v roce 2002 nebo Magic: The Gathering Arena v beta verzi od
roku 2017 a oficialné v plné verzi v roce 2019.

V MTG existuje velké mnozstvi hernich karet. Tyto karty jsou rozdéleny do
péti tiid nebo frakci podle barev, z nichz kazda ma svuj specificky herni styl,
vynikd v urcité oblasti a naopak je slabsi v jiné. NiZe je vycet téchto frakci a
jejich barva:

e Cerné (swamp)

e Bila (plains)

e Cervend (mountain)
e Zelena (forest)

e Blue (island)

Hrac mize pti skladani balicku vyuzit karty vSech barev, ale nejbéznéjsi jsou
balicky dvoubarevné, které kombinuji silné stranky obou barev.

Karty jednotek kromé hodnoty poskozeni a zivoti mohou mit dalsi vlastnost.
Vlastnosti jsou definovany jako keywords, tedy klicovymi slovy, které popisuji
funkcionalitu dané vlastnosti. Naptiklad klicové slovo lifelink znamena, ze jaké-
koliv poskozeni, které jednotka udéli oponentovi nebo jeho jednotkam, se pricte
k aktualnimu zdravi hrace. Karty mohou mit navic jesté vlastnost aury, které po
dobu pobytu na boardu ovliviiuje ostatni jednotky, napriklad: ,,Ostatni jednotky
maji +1/41“ znamen4, ze vSechny ostatni jednotky maji +1 k poskozeni a +1
ke zdravi.

Hlavni charakteristika MTG je nekonzistentni ziskavani many. Mana je ge-
nerovana specialnimi kartami zemi, takzvanymi landy. Kazdé kolo miize hrac
vylozit jednu kartu landu. Nevyhoda je tedy v tom, ze hrac¢ musi v balitku hréat
dostatecny pocet téchto landti, aby se mu nestalo, ze nebude mit dostatek many
pro hrani ostatnich karet.
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Pro zaplaceni many k zahrani karty je potfeba mit dostatek landi. Land se
poté tapne, coz znamenda otoceni o 90 stupnti, a hraci je pri¢tena jedna mana.
Funkce tapovani se aplikuje i na ostatni karty. Naptiklad jednotka, ktera tispésné
provedla utok na hréace, se tapne a v nasledujicim oponentové tahu tak nemtze
blokovat. Stejné tak nékteré karty maji specialni vlastnosti, které k zahrani také
vyzaduji tapnuti. Creatura vyvoland v aktualnim tahu hrace ma ressurection
sickness a muze Gtocit az v dalsim kole.

MTG mé presné dané herni fize (obrdzek 1) urcujici pribéh hry. V hlavni
fazi lze hrat vsechny druhy karet. Hrac¢ tedy miize seslat kouzlo, vyvolat crea-
turu, zahrat artefakt nebo kartu s aura efektem, kterd ma vliv na ostatni karty.
Combat fazi zahajuje hrac¢ na tahu deklaraci itocicich jednotek. Obrance vybira
své creatury, které budou blokovat ttok na hrace. Ma vyhodu v tom, ze miuze
vybrat jednotlivé blokery a poradi, ve kterém budou branit. Udéleni poskozeni se
pocita tak, ze obé creatury utoci zaroven a udéli si poskozeni rovné hodnoteé jejich
utoku. Pokud pocet zivotii creatury klesne pod 0, je vyTazena do graveyardu. To
je strategicka vyhoda pro braniciho hrace, jelikoz miize vybrat blokujici creatury
tak, aby zneskodnil protihracovy creatury a zaroven zachoval své. Na konci kola
se totiz pocet zivotiu creatur obnovi na pocateéni hodnotu.

V MTG neni nijak omezen pocet jednotek na boardu. Maximalni pocet karet
na ruce je sedm a pokud ma hrac¢ na konci kola vice, diskartuje dle své volby
prebyvajici pocet karet.

Hra kon¢i ve chvili, kdy hodnota zdravi jednoho z hract klesne na 0 nebo kdyz
jednomu z hract dojdou karty v decku a jiz nemuze tahnout dalsi kartu. Druhou
moznost vyhry také vyuzivaji urcité druhy strategii, které se snazi kontrolovat
hru a konstantné diskartovat oponentovy karty v decku.

PARTS OF THE TURN

Each turn has five phases that you follow in order:

1. Beginning phase

2. Main phase
3. Combat phase

a card or declare
blockers or deal

get the chance
pells or

4. Main phase (again)

5. Ending phase

GIC

A\ The Gathering”

Obrazek 1: Faze hry v MTG

Mulligan je kritickou soucasti strategie hrace. V MTG kazdy hrac¢ na zacatku
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hry dostane 7 karet. Pokud je s vybérem spokojen, ponecha si vSechny karty a
zaCina pocatecni hrac. V opa¢ném pripadé muze zamichat karty zpét do balicku
a vytahnout si o jednu kartu méné. Toto 1ze opakovat do té doby, dokud neni
hra¢ spokojen, nebo dokud jiz neméa pouze jedinou kartu. Strategie mulliganu se
rizni podle archetypu balicku, ale dobra pocatecni handa by méla mit 3-4 landy
a zaroven hratelné karty do early game.

K vyvazeni vyhody zac¢inajiciho hrace se vyuziva mechanismu, kdy prvni hrac¢
ve svém prvnim tahu preskoci draw fazi, kdezto druhy hrac ve svém prvnim kole
tahne kartu jako v kazdém dalsim tahu.

Dalsi charakteristikou MTG je moznost hrat karty v oponentové tahu. Po
zahrani libovolné karty ma tedy protihra¢ moznost reagovat na tuto kartou ur-
¢itymi spelly, které je mozno zahrat mimo sviij tah. Pokud vyuzije moznost a
kartu zahraje, iniciativa se opét preda zpét puvodnimu hraci na tahu, ktery opét
muize reagovat na oponentiv tah. Timto zplsobem vznika zdsobnik akci, ktery
se nasledné vyhodnocuje jako klasicky LIFO zésobnik (posledni zahrana karta
se vyhodnoti jako prvni atd.). Diky tomuto mechanismu jsou ve hie pritomny
naptiklad karty typu counter spell, které lze zahrat jako reakce na oponentovu
kartu a vyrusit jeji efekt (odstranit ze zdsobniku akef).

Obrazek 2: Ukazka boardu v MTG

1.4 Hearthstone: Heroes of Warcraft

Hearthstone (HS) je DCCG od firmy Blizzard Entertainment, kterd vysla v roce
2014. Prejimé zékladni strukturu CCG od MTG (kolekce karet ruznych rarit,
herni frakce a jejich rozdilny styl strategii, herni princip tahové strategie dvou
hraca).
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Karty jsou, podobné jako v MTG, rozdéleny do hernich tiid. Kazdou herni
ttidu charakterizuje postava ze hry Warcraft. Jedna se o téchto 10 t¥id:

e Demon Hunter
e Druid

e Paladin

e Priest

e Warrior

e Hunter

e Warlock

e Shaman

e Mage

e Rogue

Kazda postava mé zase specifické karty a hodi se vice pro urcity druh stra-
tegie. Toto navic jesté podtrhuje herni mechanika unikatni pro HS, kdy kazda
postava ma svou hero power. Jedna se o schopnost, kterou Ize pouzit jednou za
kolo. Neni potteba hrat zadnou kartu, pouze zaplatit pozadovanou cenu many.

Oproti MTG vyuziva konzistentni systém ziskdvani many, kdy v prvnim kole
zacinaji oba hraci s jednim mana krystalem a na zacatku tahu jsou vSechny krys-
taly obnoveny a jejich pocet je navysen o 1. Tento herni mechanismus eliminuje
tolik kritizovany nedostatek MTG, kdy hrac¢ v rané fazi hry neni schopen hrat,
jelikoz ma nedostatek landi, nebo mu naopak dojdou zdroje v pozdni fazi hry,
protoze si nékolikrat po sobé vytahl land.

V HS nejsou rozdéleny jednotlivé faze hry. Na zac¢atku kola si hrac¢ tahne
kartu a nasledné miize provést jakoukoliv akci; utocit, vyvolavat miniona, hrat
spell. Combat také probiha odlisné. Namisto deklarace ttocicich jednotek miize
hrac presné urcit, jestli s danou jednotkou ttocit primo na oponenta nebo na jeho
jednotky. To je obrovsky rozdil oproti MTG a vyhoda je tedy na strané ttoc¢nika,
jelikoz muze presné kontrolovat distribuci poskozeni oponentovych jednotek. Na
rozdil od MTG se ale jednotkdm neobnovuje zdravi a poskozeni tak zustava do
dalsich kol. Existuje vsak keyword vlastnost jednotek zvana taunt, kterou musi
oponent uprednostnit pri utoku.

Board ma v HS omezeny maximalni pocet vyvolanych jednotek na sedm.
Maximalni pocet karet na ruce je omezen na deset a kazda dalsi nasledujici
tahnuta karta je spélena.

Dalsi specifickou skupinou karet pro HS jsou weapons ¢ili zbrané. Ty maji
hodnotu poskozeni a durability, popisujici kolik itokt s nimi lze provést.

15



Obrazek 3: Ukézka boardu v HS

Priabéh kola je také primocatejsi, jelikoz az na vyjimky nelze hrat v oponen-
tové tahu. Jedinym zptsobem vyvolani akce v oponentové tahu jsou karty typu
secret, které jsou pro oponenta neznamé a spusti se po urcité akci v protihracove
tahu (napiiklad: pri zahrani spellu vyrusi dany spell).

Mulligan v HS funguje tak, ze prvni hra¢ dostane na vybeér ze ti{ karet. Mize
si zvolit libovolny pocet, ktery se zamicha zpét do balicku a ndhodné si znovu
vytahne stejny pocet z balicku. Pro druhého hréace plati stejny princip, ale vybira
si ze CtyT karet.

Vyhoda prvniho hrace se v HS Tesi tak, ze druhy hrac¢ obdrzi specidlni kartu
zvanou The Coin, ktera slouzi jako jednorazovy mana krystal. Vzhledem ke kon-
zistentni kiivece ziskavani many dostane tento hra¢ moznost zahrat v jenom kole

vvvvvv

16



2 Uméla inteligence

V této ¢asti se budeme vénovat umeélé inteligenci ve hrach. Nejdrive predstavime
terminologii a zakladni principy navrhi algoritmii pro umélou inteligenci ve hrach
nejmodernéjsi pristup k feseni her. Déle nastinime moznosti odstranéni netplné
informace, aby bylo mozné vyuzit stavajici pristupy i pro herni doménu, ve které
hraje neurcitost znacnou roli.

2.1 Zakladni terminologie a pristupy reseni her

Tato kapitola predstavi zakladni terminologii pristupu reseni her. Pti definicich
uvazujeme hru dvou hraca s nulovym souctem a tplnou informaci. PopiSeme
sestavovani herniho stromu pro libovolnou herni doménu a zakladni zpusoby
vyhledavani optimalni strategie v tomto stromu a optimalizace vyhledavacich
algoritm.

Vzhledem k problému exponencialniho rustu moznosti v hernim stromu vzni-
kaly rizné optimalizace vyhledavani. Algoritmy mizeme rozdélit podle pristupu
do dvou skupin:

e Depth-first
e Best-first

Depth-first prohledava strom do sirky. Tento pristup ma nizsi naroky na pa-
met, ale jeho casova slozitost rychle roste kviili obrovskému mnozstvi moznych
kombinaci s ptribyvajici hloubkou herniho stromu. Proto se hloubka vyhledavani
omezuje podle po¢tu pribyvajicich moznosti. Z toho také nazev depth-first.

Naproti tomu best-first prohledava herni strom do hloubky. Tyto algoritmy
jsou schopny na tkor tzkého herniho prostoru prozkoumévat herni strom az
k terminalnim uzlim. Problémem je vsak v tomto pripadé vysoka paméfova
narocnost, jelikoz musi udrzovat informace o celém hernim stromu.

2.2 AND/OR Tree a Minimax Tree

Predpokladejme, ze hrac p se snazi dokézat, ze z daného stavu dosdhne vitézstvi.
Potom p musi dokézat, Ze existuje alespon jedna akce, ktera zaruci vitézstvi. Po-
kud je vsak na tahu oponent, p musi byt schopen vyhrat proti vsem oponentovym
akcim. Rekurzivnim opakovanim se pak dostavame ke konceptu AND/OR stro-
mového vyhleddvani. AND/OR strom je tvoren dvéma druhy uzli: AND uzlem
a OR uzlem. OR uzly ptislusi stavu, ve kterém se rozhoduje prvni hra¢ a AND
uzly stavu, ve kterém je na tahu oponent. Zména stavu po akci a ze stavu uzlu
m na stav uzlu n je znacena jako orientovana hrana z uzlu m do uzlu n. Vsechny
uzly kromé kotenového maji rodicovsky uzel. Pokud predpoklddame stridani kol
po jednom tahu, tak plati, ze kazdy OR uzel je potomek AND uzlu a kazdy AND
uzel je potomek OR uzlu.
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Kazdy uzel mize nabyvat tii hodnot: vghra, prohra nebo nezndmo. Uzel s
hodnotou vyhra nebo prohra oznacuje jistou vyhru nebo prohru. Pro uzel s hod-
notou nezndmo jesté nebyl dokazan vysledek hry. Tento uzel musi byt jesté déle
prozkouméan. Toho lze docilit expandovdnim uzlu, kterym vygenerujeme vsechny
potomky, ktefi reprezentuji vSechny mozné tahy, spojené s rodi¢ovskym uzlem
jiz zminénou orientovanou hranou.

Uzel bez potomka se nazyva termindlni a ma hodnotu vyhra nebo prohra. Uzel
s alespon jednim potomkem se nazava interni. Listovy uzel je dosud neexpando-
vany uzel bez potomkili s neznamou hodnotou, ktery musi byt jesté expandovan
a urceno, zda se jedna o interni nebo terminalni uzel.

AND/OR vyhledavani se snazi vyresit, zda je dany kofen vyhra nebo pro-
hra. Hodnota interniho uzlu se vypocita z hodnot jeho potomki. OR uzel ma
hodnotu vyhra, pokud alespon jeden z potomkt ma také hodnotu vyhra. V pri-
padé hodnoty prohra u vSech potomkt méa OR uzel hodnotu taktéz prohra. V
pripadé vyhry AND uzlu je nutné, aby vsichni potomci méli také hodnotu vyhra.
Jakmile ma jeden z potomki hodnotu prohra, znamena to prohru i pro samotny
AND uzel. Ma-li alespon jeden potomek nezndmou hodnotu, pak mé i rodic¢ov-
sky uzel neznamou hodnotu a k urcéeni hodnoty je potieba vsechny tyto potomky
expandovat.

Uzel s hodnotou vyhra se také nazyva dokdzany, pricemz uzlu, ktery ma
hodnotu prohra, se také rika vyvrdceny. V pripadé, ze je dany uzel dokazany,
tak podstrom pivodnitho AND/OR stromu obsahje vyherni strategii. Tento se
nazyva dokdzany strom, oznac¢ime jej T's kofenem r, a lze jej sestrojit nasledovneé:

1. T obsahuje r
2. Pro kazdy interni uzel OR, T obsahuje alespon jednoho potomka.
3. Pro kazdy interni AND uzel, T obsahuje vSechny potomky.

4. Vsechny terminalni uzly jsou vyhry.

Déle definujeme vyvrdceny strom, ktery obsahuje vyherni strategii pro proti-
hrace. Ten lze sestrojit podobnym zptsobem, jako v definici vyse, staci prohodit
AND a OR a v poslednim bodé vyzadovat, aby vSechny terminalni uzly byly
prohry.

V AND/OR stromu se muze vyskytovat mnoho dokézanych stromt, ale k
vyTeseni staci najit pouze jeden takovy strom. Napriklad na obrazku 4 je ukazka
AND/OR stromu, ve kterém byl nalezen dokdzany strom (oznaceny tuénymi
hranami). Nyni by bylo bezpredmétné prohledévat zbytek listovych uzlu, jelikoz
jiz zndme vyherni strategii.

Minimaxové stromy jsou zobecnénim AND/OR stromu. Misto Boolovskych
hodnot se listovym a terminalnim uzlim vypocitava ciselné skore na zakladé
aktudlniho stavu. OR uzel se v minimaxovém stromu nazyva mazimdlni uzel a
AND uzel se nazyva minimadlni uzel. Skore se vypocitava volanim ohodnocovaci
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OR Node O AND Node

Obrazek 4: Ukdzka AND/OR stromu

funkce, kterd stanovuje pribliznou Sanci hrace na vitézstvi. Vyssi skore predsta-
vuje vyhodnéjsi pozici pro prvniho hréce. Stejné jako v AND/OR stromu, skére
kazdého interniho uzlu se ziskava vypoctem od listovych uzl smérem ke kotrenu.
Interni maximélni uzel vybird maximalni skére z potomkii a snazi se tam dosah-
nout co nejlepsi herni pozice. Naproti tomu v minimalnim uzlu se snazi protihrac

minimalizovat vyhodu prvniho hrace vybranim uzlu s miniméalnim skére (obrazek
5).

50

100 50 -100 20

Max Node O Min Node

Obrézek 5: Ukdzka Minimaxového stromu
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2.3 «af pruning

afl pruning je optimalizace vyhleddvani v minimaxovém stromu [1]. Patii do
skupiny depth-first prohledavajici herni strom do sitky. Hlavni princip tohoto
algoritmu spociva v omezeni poc¢tu prochazenych uzlt v pripadé, ze v daném
stavu nemohou dosdhnout lepsiho vysledku.

a3 uchovava nejnizsi hranici a a nejvyssi hranici S pro minimaxovy herni
strom. Obecné af vyhledavani prozkouméava strom do urcité pevné dané hloubky
a v pribéhu aktualizuje a8 hodnoty, které se pouzivaji k orezdvani podstromi,
které jsou jiz pro vypocet zanedbatelné. Algoritmy zaloZzené na této optimalizaci
tedy vraci stejny vysledek jako bézné minimaxové vyhledavani, ale oreze spoustu
zbytecnych vétvi stromu, ¢imz Setii cas, ktery lze vyuzit napriklad pro rozsiteni
vyhledavani do vétsi hloubky stromu.

Na obrazku 6 je ukézka herniho stromu. Vysedlé ¢asti stromu jsou ofezané
vétve, které neni potieba prochazet, jelikoz jiz nemohou dosahnout lepsiho vy-
sledku. Naptiklad u nejpravéjsiho podstromu kotenového uzlu po prohledéni levé
casti podstromu vime, ze hodnota tohoto uzlu bude < 5, jelikoz hledame mi-
nimum. AvsSak z prostfedniho podstromu jiz vime, ze hodnota kofenového uzlu
bude > 6, jelikoz hleddme maximum. Mtzeme tedy ofezat celou ¢ast podstromu,
protoze nikdy neziskdme vétsi hodnotu nez 5.

MAX
MIN

MAX

MIN

MAX

Obrazek 6: Ukazka af pruning

2.4 Proof-Number Search

Proof-Number search (PNS) patii do skupiny algoritmu best-first, tedy prohleda-
vajici herni strom do hloubky [2]. Zakladni myslenka algoritmu je pocitani cisla
dokazatelnosti nebo cisla vyvratitelnosti pro ocenéni jednotlivych uzli a na jejich
zakladé prozkoumava strom od nejsnadnéji dokazatelnych nebo vyvratitelnych
uzli. Diky tomuto pristupu dokaze efektivné prohledat tizkou cast stromu do
hloubky.

Formalné definujeme ¢islo dokazatelnosti uzlu jako minimalni pocet listovych
uzli v podstromu, které musi byt dokazany, aby se potvrdilo, Ze jsou vyhra,
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zatimco cislo vyvratitelnosti je minimalni pocet listovych uzli v podstromu,
které musi byt vyvraceny, aby se potvrdilo, ze jsou prohra. Cim mensi je ¢fslo
dokazatelnosti/vyvratitelnosti, tim jednoduseji 1ze odhadnout vyhru/prohru.

Necht u je uzel s potomky wuy,us, ..., up. Jeden dokazany potomek OR uzlu
je dostacujici pro dikaz vyhry, kdezto u AND uzlu musi byt vsichni potomci
dokézani (a obdobné pro vyvraceny uzel). Cislo dokazatelnosti d a ¢islo vyvra-
titelnosti v uzlu u se vypocita nasledovneé:

1. Pro dokézany terminalni uzel u plati d(u) = 0 a v(u) = co.
2. Pro vyvraceny terminalni uzel u plati d(u) = oo a v(u) = 0.
3. Pro nenavstiveny listovy uzel u plati d(u) = v(u) = 1.

4. Pro vnitini OR uzel u s potomky py, po, ..., pr plati d(u) = min(d(p1), ..., d(px))
av(u) =v(p)+ ... + v(pk).

5. Pro vnitini AND uzel u s potomky p1, pa, ..., px plati d(u) = d(p1)+...+d(p)
a v(u) = min(v(pr), ..., v(p))-

Na obrazku 7 je uveden pifklad PNS. Cislo dokazatelnosti je uvedeno nad
¢islem vyvratitelnosti uvnitt kazdého uzlu. Uzel I je v tomto pripadé terminédlni
uzel znacici prohru. Uzly D, F, G, H, J, K jsou listové uzly s vychozi hodnotou
1. Pro vypocet cisel internich hodnot je potieba vyuzit vyse popsanych pravidel.
Napriklad hodnota ¢isel uzlu E se spocita jako d(E) = min(d(I),d(J),d(K)) =
min(oo,1,1)=1av(E) =v({)+v(J)+v(K)=0+1+1=2.

2.5 Monte Carlo Tree Search

Zakladni myslenka Monte Carlo Tree Search (MCTS) vychdzi z Monte Carlo
metod vyuzivajici nahodnost ke statistickému feseni deterministickych probléma.
Obecny koncept MCTS lze shrnout na aproximaci hodnot jednotlivych akci ve
stromu pomoci nadhodného prohledavani stromu do hloubky a tpravou statistiky
podle vysledk téchto nahodnych her.

Postup tohoto prohledavani zahrnuje iterativni sestavovani herniho stromu
v ramci daného vypocetniho rozpoctu. Po vycerpani tohoto rozpoctu se vyhle-
davani zastavi a vybere se uzel s nejlepsim vysledkem. Kazdy uzel predstavuje
moznou akci v ramci dané domény a orientovana hrana z rodi¢ovského uzlu do
potomka znaci prechod z puvodniho stavu do stavu, ktery je vysledkem aplikace
dané akce.

Samotné vyhledavani probiha iteraci nasledujicich ¢tyt krok:

e Selekce - Poc¢inaje korenovym uzlem se iterativné prohledava strom a vybira
se nejnaléhavéjsi uzel k expandovani. Expandovat 1ze netermindlni uzel,
ktery ma néjaké nenavstivené potomky.
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OR Node AND Node

Obrézek 7: Ukazka PNS

e Expanze - Expanze uzlu znamena vybrat jednu z neprozkoumanych akci a
pridat korespondujicitho potomka do herniho stromu.

e Simulace - Simulace se spousti u novych uzlua a ziskava se hodnota daného
uzlu podle default policy.

e Zpétna propagace - Vysledek simulace je propagovan nahoru hernim stro-
mem pres vybrané uzly a aktualizuje jejich statistiky.

Tyto kroky lze dale rozdélit do dvou skupin:

e Tree policy - Vybere nebo vytvori listovy uzel z uzli, které jsou jiz zahrnuty
v hernim stromu (selekce a expanze).

e Default policy - Z daného neterminéalniho uzlu provadi simulaci az k ter-
mindlnimu uzlu, aby urcil vyslednou hodnotu uzlu (simulace)

Zpétna propagace vysledku nespada do zadné skupiny, jelikoz se jedna pouze o
aktualizaci statistickych vysledki jednotlivych uzlt herniho stromu.

Pseudokdd obecného pristupu feseni MCTS popisuje algoritmus 1, kde vq je
korenovy uzel se stavem sg, v; je posledni dosazeny uzel vybrany béhem tree
policy a k nému pattici stav s; a A je vysledek terminalniho stavu dosazeniho v
default policy ze stavu s;. Vysledek celého vyhleddvani a(BestChild(vg)) je pak
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function MCTSSearch (sp)

vytvor korenovy uzel vy se stavem sg

while v ramci casového rozpoctu do
v <= TreePolicy (vg)
A < DefaultPolicy (s(v))
Backup (v;, A)

end

return a(BestChild (v))

end

Algorithm 1: Ukéazka obecného MCTS algoritmu.

akce pattici uzlu, ktery je vyhodnocen jako nejlepsi. Vybér nejlepsiho uzlu zalezi
na implementaci BestC'hild.

Grafickou ukézku jedné iterace obecného algoritmu MCTS lze vidét na ob-
razku 8. Od kotrenového uzlu ¢y jsou rekurzivné vybirany uzly podle dané vyhod-
nocovaci funkce, dokud se nedosahne uzlu t,,, ktery je bud terminalni nebo ktery
jesté neni plné expandovan. Nasledné se vybere nenavstivend akce a ze stavu s
a do herniho stromu je pridan uzel se stavem s, ktery je vysledkem prechodu ze
stavu s pri akci a. Timto kondi tree policy v aktualni iteraci.

Selectlcn — Expansion — Simulation —» Backprnpagatlnn

£ g £

Tree Defau It
Policy Ffﬂ!i{'}'
L
\ A Y,

Obrézek 8: Ukazka jednotlivych krokd MCTS

Nasleduje simulace pro tento nové pridany uzel ¢;. Simulaci se ziska hodnota
A, ktera je nasledné zpétné propagovana pres vybrané uzly a jsou aktualizovany
statistické idaje jednotlivych uzli. Inkrementuje se pocet navstiveni uzlu a jeho
odmeéna () na zakladé hodnoty A. Hodnota A miuze byt jednoduse diskrétni hod-
nota vyhra/prohra/remiza, nebo vektor hodnot pro jednotlivé agenty v pripadé
komplexni hry vice hracu.

Jakmile je dosazen terminalni uzel nebo vyprsi ¢as urceny simulaci, vyhleda-
vani se ukonéi a je vybrana akce a z korenového uzlu ty. Vybér této akce zalezi
na zvoleném zpiisobu. V literature se nejcastéji objevuji rtizné varianty téchto
¢tyf metod [3]:
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Max-child: vraci potomka v s néjvétsi hodnotu odmény, @)

Uyie = argmax  Q(v).
v € potomci vg

Robust-child: vraci potomka v s nejvyssim poctem navstiveni, N

Uyis = argmax  N(v).
v € potomci vg

Maz-robust-child: vraci potomka v s nejvétsim souc¢tem odmény () a na-
vstiveni, N
Urop = argmax (Q(U) + N<U))

v € potomci vg

Secure-child: vraci potomka v, ktery maximalizuje lower confidence bound,

Q(v) 21n N(v)
Vieh = arg max — C
b v € pgotomci v N(U) N(U)

2.5.1 Multi-Armed Bandits

Multi-armed bandit je problém z teorie pravdépodobnosti. Jedna se o problém
sekvencniho rozhodovani, ve kterém se opakované vybira jedna z K akci tak, aby
se maximalizovala kumulativni odména [4]. Vybér moznosti byva slozity, jelikoz
hodnoty odmeén jsou casto neznamé a lze je ziskat az zpétnou indukeci. To vede k
problému ezploitation-exploration, ve kterém se musi spravné vyvazit volba akce,
kterd je dobre prozkoumana a zda se jako nejlepsi, a na druhé strané prohledavani
ostatnich v daném okamziku horsich akci, které se ale nakonec mohou ukazat v
pozdéjsi fazi jako vyhodné;jsi.

Pro feseni problému bandita se definuje Upper Confidece Bound (UCB), jez
predstavuje maximalni moznou miru presvédceni, ze dand paZe bandity bude
optimalni. Nejbéznéjsi politika pro UCB je UCB1 [4]

|2
UCBl = X, + | ——

1

kde Xj je prumérnd odména paze j, n; je pocet zahrani paze j a n je celkovy
pocet tahti. Leva cast vzorce Xj je odpovédna za exploitation neboli vybirani
nejslibnéjsi paze a druhd ¢ast /2Inn/n; za exploration, kterd vyvazuje vybér
nejslibnéjsi a nabada k prohledavani méné navstivenych pazi.

2.5.2 Upper Confidence Bound for Trees (UCT)

UCT patii mezi nejpopularnéjsi algoritmy v MCTS. Dilezitou soucéasti pti vy-
tvareni vyhledavaciho stromu je vybér potomka. UCB1 je jednoduchy a efektivni
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zpusob jak rychle uré¢it pribliznou hodnotu jednotlivych akei. UCT prejima feSeni
exploitation-exploration problému z UCBI1:

_ 21
UCT = X, +C,,| =0

n;

kde n je pocet navstiveni aktudlniho rodicovského uzlu n, n; je celkovy pocet
navstiveni potomka j a C, > 0 je konstanta. Za nejslibnéjsiho potomka je vy-
bran ten, ktery ma nejvétsi hodnotu UCT, pricemz remiza se vétsinou rozhoduje
ndhodnym vybérem.

Pro hodnotu X; se pouziva ¢islo z intervalu (0,1). V piipadé, ze n; je 0
(potomek j jesté nebyl navstiven), pak UCT vraci 0o, a potomek tak mé nejvyssi
prioritu pro vybrani, aby vsichni potomci byly prozkoumaéani alespon jednou.
Timto se dosdhne uc¢inného iterativniho lokalniho vyhledavani.

Vyvazovani exploration a exploitation funguje tak, ze kazdou navstévou uzlu
se zvétsuje jmenovatel v druhé ¢asti vzorce, ¢imz se zmensuje cely vyraz pro pri-
oritu prozkoumavani. Je-li vsak navstiven jiny potomek rodicovského uzlu, zvétsi
se Citatel u vSech potomku a tim se zvétsuje priorita pro prozkoumé&vani ostatnich
potomkii. Vyhodou tak je i to, ze u vSech potomkii je nenulova pravdépodobnost
vybéru, takze pri dostatecném casovém rozpoctu je zaruceno, ze se kazda moz-
nost prozkouma alespon jednou a tim muze najit vyherni sekvenci akci, ktera by
jinak nebyla prozkoumaéna, jelikoz nedosahuje tak dobrych vysledk.

FEzploration konstanta C), se vyuziva pro sniZeni nebo zvySeni prohleddvani
méné navstivenych uzl. Pro hodnoty X; v intervalu (0, 1) se pouziva C, = 1/1/2
[4].

Kazdy uzel u si udrzuje pocet navstiveni N(u) a hodnotu odmény vSech
odehranych akci Q(u). Pri kazdé odehrané hie se aktualizuji tyto statistické
hodnoty smérem ke kotenu. Po uplynuti ¢asového rozpoctu se vyhledavani zastavi
a vrati se nejlepsi akce.

Algoritmus 2 popisuje pseudokéd UCT.

25



function UCTSearch (sp)
vytvor korenovy uzel vy se stavem sg
while v rdmci casového rozpoctu do
v <= TreePolicy (vg)
A < DefaultPolicy (s(v))
Backup (v;, A)
end
return a(BestChild (v, 0))
end
function TreePolicy (v)
while v neni termindlni do
if v nent zcela expandovdn then
‘ return Expand (v)
else
| v < BestChild (v, Cp)
end

end

return v
end

function Expand (v)

vyber a € nevyzkousené akce z A(s(v))
pridej nového potomka v' do v

se stavem s(v') = f(s(v),a)

a akci a(v') = a

return v’

nd
unction BestChild (v, ¢)

= 0

Q') 2inN (v) ,
return , arg max N(v’ +c N@
v’ € potomct v

nd
unction DefaultPolicy (s)
while s je netermindlni do
zvol a € A(s) ndhodné
s < f(s,a)
end

return vysledek pro stav s
end

function Backup (v, A)
while v # null do
N(v) < N(v)+1
Qé(v) < Q(v) + A(v, p)

v < rodi¢ v

= 0

end

end
Algorithm 2: UCT algoritmus
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3 Druhy strategii agentt

V této casti se budeme vénovat vybéru strategii pro agenta. Ve zvoleném fra-
meworku jsou pro ukazku uzivateli pripraveni 4 zakladni agenti, ktefi maji rtizné
druhy strategii. Tyto agenty a jejich strategie zde popiseme. Déle predstavime
strategii vyuzivajici Monte Carlo Tree Search a popiSeme samotnou implemen-
taci.

3.1 Framework pro simulaci

K simulaci byl vyuzit Hearthstone Al Competetion [5], ktery je postaven na fra-
meworku SabberStone spadajici do kolekce frameworkt pro simulaci HearthS-
tonu skupiny vyvojara HearthSim. Tento framework pro simulaci HS byl vytvo-
fen za ucelem poradani soutézi o nejlepsiho agenta hrajiciho HS ve dvou riiznych
kategoriich. V prvni kategorii je cilem naprogramovat agenta hrajictho s predem
sestavenym balickem 30 karet proti agentiim s 9 riznymi baliky karet, z toho 6
balikii je dopredu znamo a 3 jsou pred zahajenim soutéze pro resitele neznamé.
V druhé kategorii je agenttim povoleno ménit karty ve svém balicku v pribéhu
soutéze tak, aby byl schopen porazit co nejvice souperii. Cilem tohoto agenta je
tedy reagovat na zmény strategii ostatnich agentt modifikaci své vlastni strategie
a karet. Tato soutéz je soucasti IEEE Conference on Games 2020.

3.2 Random Agent

Agent bez jakéhokoliv druhu strategie. Z mnoziny vSsech moznych akci vybere
nahodné a nikdy nevyhodnocuje, ktery stav by po simulaci tohoto tahu byl nej-
vyhodnéjsi. Slouzi jako ukazka funkcionality agenta. Primérné urc¢ena pro demon-
strativni ucely pro nového uzivatele frameworku, ktery ma moznost se seznamit
se zakladni kostrou herniho agenta.

3.3 Greedy Agent

Strategie vybirajici akci, kterd v aktudlni konfiguraci zaruc¢i nejvyssi moznou
vyplatu vyhodnocenim oteviené c¢asti stavu hry. Jednd se o efektivni strategii,
ale jeji limitace je pouze vybér jedné akce v aktualni situaci s tim, ze nezjistuje
nasledujici stavy a neprovadi jejich simulaci. Sila této strategie je tedy primo
umeérna kvalité funkce vyhodnocujici aktualni stav hry.

3.4 Beam Search Agent

Beam Search je heuristicka strategie vyuzivajici iterativni vyhodnocovani stavu
a prozkoumava pouze urcity pocet nejlepsich akci v aktualnim stavu. Jedna se o
optimaliza¢ni algoritmus best-first pristupu vyhledavani, ktery snizuje potrebnou
operacni pamét. Omezuje totiz maximalni sitku herniho stromu pouze na nejslib-
neéjsi akce, a tak nemusi uchovavat vsechny ostatni moznosti. Timto zptsobem
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je agent schopen rychle odehrat hru do pokrocilejsi faze a zjistit, ktera akce se
vyplati hrat v rané fazi pro lepsi vysledek v dlouhodobéjsim horizontu.

3.5 Dynamic Lookahead Agent

Dynamic Lookahead strategie vyuziva prohledavani herniho stromu do urcité
omezené hloubky. Nazev Dynamic tedy znamend, ze hloubka prohledédvaného
stromu se dynamicky méni na zdkladé poétu moznosti v daném tahu. V pri-
padé, Ze je jen malo moznosti, zvétsi hloubku vyhledavaciho stromu. Pokud je
velky pocet moznosti, pak algoritmus degraduje na greedy strategii, kdy vyhle-
dava pouze v aktualni trovni. Jedna se tedy o depth-first heuristicky algoritmus
prohledéavajici herni strom do Sitky.

DynamicLookahead Agent pripraveny ve frameworku je ve skutecnosti vitézny
agent lonského turnaje The HearthStone-Al Competetion 2019. Kromé této stra-
tegie ma agent evolucné optimalizované hodnoty jednotlivych atribut v ohod-
nocovaci Score funkci.

3.6 Monte Carlo Tree Search Agent

Monte Carlo Tree Search agent byl implementovan na zédkladé UCT algoritmu
popsaného v kapitole 2.5. Pivodni zamér default policy odehravani her az do
konce a propagace vyhry/prohry/remizy byl vSak témér nerealizovatelny kvili
vzristajici mite neurcitosti s kazdym dalsim odehranym tahem. I po implemen-
taci odhadovani oponentovych karet stale probéhlo pouze malé mnozstvi her, a
tak byl prilis maly vzorek pro rozhodovani a agent prohraval i proti obycejnému
greedy agentovi.

Simulace byla prevedena z hrani do samotného konce na odehrani urc¢itého
poctu kol zadaného parametrem a heuristickym vyhodnocenim aktuélniho stavu
hry. Misto vyhry/prohry/remizi se tedy propaguje pfibliznd hodnota aktuélniho
stavu hry, kterda popisuje odménu po zahrani jednotlivé akce.

Heuristicka funkce pro hodnoceni stavu vychéazi ze vsech score funkei pripra-
venych ve frameworku. Nicméné jsme jesté pridali vice parametri pro detailnéjsi
vyhodnoceni aktualniho stavu hry.

3.7 Nahrazeni netuplné informace

Pro implementaci a pouziti MCTS bylo velkou vyzvou také odstranéni netplné
informace. Jelikoz MCTS ve své podstaté funguje na statistickych tdajich o ode-
hranych kolech, bylo nutné néjakym zptisobem omezit ¢i iplné nahradit neurci-
tost stavii. Vzhledem k danému frameworku, ve kterém je agent implementovan,
se jedna predevsim o predvidani oponentovych karet a pak také simulace tah-
nuti vlastnich karet. Kdyz totiz v simulaci prejdeme do dalsiho tahu agenta, ve
fazi tahnuti karty je tato karta typu "No Way!", jez slouzi jako stitek oznacujici
neznamou kartu. V pripadé oponenta jsou takto oznaceny vsechny jeho karty
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(ze ztejmych duvodt, a to aby nebylo mozné podvadét a divat se oponentovi do
karet nebo predvidat svij card draw).

Pro eliminaci neurcitosti vlastniho card draw byl implementovan algoritmus,
ktery prochézi historii odehranych karet a karet na ruce a jednoduse zjisti, které
jesté zbyvaji v balicku a nahradi tuto neurc¢itou kartu ndhodnou kartou z balicku.

Pro nahrazeni oponentovych karet byl vyuzit pristup odhadovani oponentova
balicku podle historie hranych karet. Agent ma tedy seznam nejbéznéjsich deckt
a jejich karet. Po kazdém oponentové tahu si aktualizuje podle jim zahranych
karet pravdépodobnost, s jakou by se mohlo jednat o jeden z ulozenych balick.
Po prekroceni urcité miry presvédceni, ze by se mohlo jednat o dany deck, zacne
agent nahrazovat oponentovy neznamé karty kartami z balicku, které jesté opo-
nent nehral. Zkousi simulovat vysledek rtizného po¢tu ndhodné vybranych karet
a nasledné vybere ty, které jsou pro oponenta nejvyhodnéjsi.
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4 Experimentalni ovérovani

V této kapitole se budeme vénovat testovani riiznych konfiguraci agentii a analyze
vysledki simulace mezi jednotlivymi agenty a zhodnotime jednotlivé pristupy
vzhledem k prostiedi dané¢ho frameworku, ve kterém jsou hry simulovany.

4.1 Prostredi simulace

K simulaci byl vybran fork Hearthstone-AI Competetion frameworku SabberS-
tone, ve kterém je naprogramovano jadro DCCG Hearthstone: Heroes of Warcraft
a podporuje vétsinu hernich karet. Tento fork je navic pfipraven pro implemen-
taci vlastnich agenti, ktefi se pak v turnaji utkaji mezi sebou. Timto bylo mozné
vybrat dobfe otestovanou doménu simulace a zabyvat se pouze implementaci
strategil agenta.

Framework umoznuje simulaci hry pouze mezi jednotlivymi agenty, proto
neni mozné vyzkouset si zahrat proti libovolnému agentovi. Proto jsme také k
experimentiim vybrali schéma, ve kterém jsme zvolili rizné druhy balick a rtizné
strategie agentli a nasledné jsme je nechali odehrat urcity pocet her mezi sebou,
abychom méli dostatecny vzorek pro naslednou analyzu vysledki.

4.2 Vybér hernich decku
Vybrali jsme 3 druhy deckti od kazdého archetypu:

e Aggro Pirate Warrior
e Midrange Buff Paladin

e Control Kazakus Mage

Popiseme design struktury balickii a strategii kazdého z nich. Jednotlivé ba-
licky jsou bud navrhnuté proti urcitému archetypu nebo dokonce cileny prave
proti urc¢itému decku, nebo je poskladan tak, aby byl schopen celit Siroké skéle
deckt a byl obecné stejné silny proti vSem ostatnim.

4.2.1 Aggro Pirate Warrior

Rychly agresivni balicek aggro archetypu. Jeho strategie je natlak na oponenta
v rané fazi hry velkym poctem malych jednotek, které preferuji itok primo do
oponenta. Vyuziva k tomu synergii pirati a zbrani, které pirati vylepsuji nebo
diky kterym ziskévaji vyhodu. U¢elem zbrané je efektivni ni¢eni oponentovych
jednotek, pres které nelze ttoc¢it pifimo na protihracovo zdravi. Jelikoz se snazi
ukoncit hru co nejrychleji, vyuziva i své zdavi jako zdroj a snazi se tak udrzet
své jednotky na boardu za cenu ztraty svého zdravi.
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4.2.2 Midrange Buff Paladin

Pomalejsi balicek ktery vyuziva vylepsovani vlastnich jednotek a snazi se od za-
c¢atku hry o board control. Udrzuje agresivnéjsi tempo a snazi se neustale vyvijet
natlak na oponenta a vyhrat v mid game fazi. Strategie balicku spociva ve vy-
lepsovani jesté nezahranych jednotek na ruce a vyhodné zneskodnovani oponen-
tovych jednotek. Tuto strategii velmi dobte doplnuje klicova vlastnost jednotek
divine shield specificka pro herni tiidu paladina. Toto klicové slovo u jednotky
znamena, ze prvni prichozi poskozeni jednotky je ignorovano. Jednotky s touto
klicovou vlsatnosti jsou vétSinou drazsi a maji snizeny staty, aby se vyvazila
tato silna vlastnost. Diky hromadnému vylepsovani jednotek vsak odpada tato
nevyhoda a jednotky se na boardu stavaji velmi dominantnimi.

4.2.3 Control Kazakus Mage

Pomaly balicek control archetypu. Snazi se predevsim preckat pocatecni fazi
nicenim oponentovych jednotek a zpomalovanim hry. Jakmile se dostane do po-
krocilejsi faze hry, zacne vyvolavat silné jednotky a drahd silna kouzla. Tento
balicek je jesté specificky v tom, Ze nehraje zadnou kartu dvakrat. Timto se sice
ochuzuje o urcité silné karty, které je vzdy lepsi hrat vicekrat, ovsem obsahuje
karty, které poskytuji obrovskou vyhodu v ptripadé, ze bali¢ek neobsahuje dupli-
citni karty. Prikladem mutze byt karta, ktera vyléci hrace do plného zdravi, ale
pouze pokud balicek neobsahuje duplikaty.

4.3 Prubéh experimentt

V prvni fazi probéhlo testovani MCTS agenta proti ostatnim agentiim. Konfigu-
race byla nastavena nasledovneé:

e MCTS agent hral proti kazdému agentovi
e S kazdym agentem se hraly vSechny variace (s opakovanim) deckt
e pro kazdou variaci bylo odehrano alespon 100 her
MCTS agentu byly nastaveny nésledujici parametry:
e Hloubka prohledavani: 1 (pouze tahy v aktudlnim kole).
e Casovy rozpocet pro jeden tah: 2 sec.
e Metoda vybéru nejlepsiho potomka: UCT.
e Metoda hodnotici score funkce: Greedy.
e Exploration koeficient pro UCT: 1/v/2.

Do experimentalniho ovéreni naseho MCTSAgenta jsme vybrali ¢tverici agenti:
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e Random

o Greedy

e BeamSearch

e DynamicLookahead

Kazdy z nich byl jiz detailné popsan v kapitole 3.

Postupné bylo odehrano nejméné 100 her proti kazdému agentu s kazdym
archetypem balicku. Hlavnim cilem této faze bylo ovérit, zda agent obstoji v
konkurenci ostatnich agenti. Vybrani agenti a jejich strategie jsou popsany v
predchozi kapitole.

Ve druhé fazi jsme zkouseli rtizné nastaveni parametriic MCTS agenta. Po-
rovnavali jsme napiiklad jaky vliv na winrate bude mit rtizné dlouhy cas pro
kazdy tah. Zkouseli jsme rtzné druhy vybéru nejlepsiho potomka, metody pro
rozhodovani remiz a raznou hodnotu ezploration konstanty.

V této casti jsme nechali agenty hrat pouze mirror match, jelikoz jsme chtéli
mit stejné podminky pro oba agenty, aby vysledky reflektovaly pouze zménu
konfigurace agenta a nikoliv vybér balicku (jelikoz nékteré balicky jsou silnéjsi
proti jinym atp.).

Jako hlavni testovaci agent byl zvolen MCTSAgent se stejnou konfiguraci
jako v prvni fazi. Opét se odehralo alespon 100 her proti kazdému agentovi, ale
pouze stejné decky proti sobé.

V posledni treti fazi jsme zkouseli nastavovat riizné hodnoty pro exploration
konstantu UCT. Jelikoz ptivodni hodnota C, = 1/ V2 je otestovana pro explo-
itation hodnoty v intervalu (0,1) a nase heuristickd metoda dosahuje hodnot
mimo tento interval, zkouseli jsme rtizné nastaveni této konstanty. Nastaveni pro
vychoziho agenta jsme opét ponechali stejné jako v prvni fazi.

Agenti opét hrali minimalné 100 her a také jsme zkoumali pouze mirror
match, stejné jako ve druhé fazi.

4.4 Vyhodnoceni vysledkt

Vysledky prvni faze experimentt jsou zobrazeny v tabulkdch 1 (a) (b) (c). Ta-
bulka 1(a) zobrazuje procentudlni ispesnost MCTS agenta hrajici Aggro balicek
proti vSem ostatnim agentim. Tabulka 1(b) zobrazuje procentudlni tspesnost
MCTS agenta hrajici Midrange bali¢ek a posledni tabulka v prvni fazi 1(c) ob-
sahuje winrate MCTS agenta hrajici Control balicek.

Winrate proti Random agentu je pokazdé podle predpokladu 100%. Zajima-
véjsi je vSak uspésnost proti Greedy agentovi. Pri hrani aggro balicku dosahuje
nas agent winrate pres 90 %. Pri hrani control je tento winrate okolo 80 %
a u midrange se vysledky ruzni podle oponentova balicku. Dle naseho nazoru
je vysoka tuspésnost u aggro balicku zpiisobena tim, Ze u tohoto archetypu je
casto velmi dulezité potradi provedenych itoki a také maximalni vyuziti dostupné
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Tabulka 1: Prvni faze testovani proti ostatnim agentiim

(a) Flat MCTS hrajici Aggro

Winrate (%) Aggro | MidRange | Control
Random 100 100 100
Greedy 95 91 93
BeamSearch 62 69 95
DynamicLookahead 15 48 10
(b) Flat MCTS hrajici MidRange
Winrate (%) Aggro | MidRange | Control
Random 100 100 100
Greedy 51 74 89
BeamSearch 24 25 43
DynamicLookahead 3 13 30
(c) Flat MCTS hrajici Control
Winrate (%) Aggro | MidRange | Control
Random 100 100 100
Greedy 83 83 80
BeamSearch 60 73 46
DynamicLookahead 61 47 41

many. Zejména prvni kritérium MCTS agent skvéle ovlada, jelikoz je schopen pro-
zkoumat vSechny kombinace ttokt v rtizném poradi a vybrat to nejlepsi. Navic
obsahuje propracovanéjsi ohodnocovaci funkci, ktera dokaze detailnéji hodnotit i
klicové vlastnosti jednotek, a uprednostnit tak titok do jednotky, ktera by mohla
v nasledujicich kolech znicit vSsechny ostatni jednotky, coz je pro aggro nejhorsi
mozny Scénar.

Obecné nejlépe se MCTS agentovi darilo s control balickem. Jeho pramérny
winrate s timto balickem je 72.83 %, jak lze vidét na grafu (obrazek 9). V po-
slednim sloupci tabulky 1(a) jde vidét, ze aggro je obecné slabsi proti control
balickim, protoze dosahuji zpravidla nejhorsich vysledk. To stejné lze pozoro-
vat v prvnim sloupci tabulky 1(c), kde zase control dosahuje nejlepsich vysledki
proti aggru.

Obecné slaby byl nas agent pri hrani midrange balicku. Naptiklad proti Dy-
namicLookahead agentovi byl v nejlepsim pripadé schopen vyhrat pouze 30 %
her. Naproti tomu pii hrani control balicku byl schopen vyhrat v 61 % proti
aggru stejného agenta. U ostatnich her s control balickem se stejnym agentem
vsak uz byl wirate pod 50 %.

Ve druhé fazi byly zkoumany rizné metody vybéru nejlepsich potomki. Jed-
notlivé metody byly detailné popsany v kapitole 2.5. Kromé téchto metod byl
jesté do testu zarazen agent MCTS4000, ktery mél stejné nastaveni, jen éasovy
rozpocet mél nastaven na 4000 ms. Déle jsme pridali predMCTS, ktery meél
hloubku prohledavani rozsirenou na oponenttuv nasledujici tah.
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Obrazek 9: Graf primérného wr MCTS agenta
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Tabulka 2: Druha faze testovani rtizného vybéru nejlepsiho potomka MCTS

Winrate (%) || Aggro | MidRange | Control
vicMCTS 49 59 48
visMCTS 100 99 98
robMCTS 56 62 54
lecbMCTS 60 52 56
MCTS4000 49 45 46
predMCTS 47 50 53

V tabulce 2 jsou vysledky jednotlivych zapasi. Zarazejici je predevsim winrate
u visMCTS, jelikoz se prilis vzdaluje od vysledk ostatnich metod. Mtize se jed-
nat o chybu pri implementaci této metody, nebo mize naznacovat neoptimalni
volbu expandovani listového uzlu, kterd miize tizce souviset s touto metodou.

Kromé visMCTS vysledky koresponduji s nasim odhadem, ze UCT metoda
by méla byt nejvyhodnéjsi pro volbu nejlepsiho potomka. Pti navyseni ¢asového
rozpoctu v predposlednim radku je vidét mirné zlepseni, jelikoz mame vétsi vzo-
rek odehranych simulaci pro statistické vyhodnoceni odhadované hodnoty.

Také 1ze vidét, ze predMCTS agent, ktery se snazi predpovidat oponentovy
tahy, ma celkové presné 50 % proti flatMCTS, a tak neprinasi zadné zlepSeni ani
zhorsSeni. Tady jsme ocekavali alesponn mirné vyssi winrate proti flatMCTS. Toto
signalizuje, Ze nase metoda pro predpovidani oponentovych karet neni Gc¢inna a
bylo by pottfeba ji vylepsit.

V posledni fazi byly otestovany rizné exploration konstanty. Vzhledem k po-
mérné vysokym hodnotdm odmén, které dostavame z heuristické ohodnocovaci
funkce, byl nas predpoklad takovy, Ze vyssi hodnota této konstanty by mohla
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Tabulka 3: Treti faze testovani ruznych exploration konstant UCT

Winrate (%) || Aggro | MidRange | Control
G, =1 18 19 50
C,=10 48 50 50
C, = 100 13 15 16

lépe vyvazovat nabadani k prohledavani méné slibnych potomki. To se také po-
tvrdilo a v poslednim radku tabulky 3 je vidét mirné zlepseni pii pouziti hodnoty

C, = 100.
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5 Uzivatelska prirucka

Framework SabberStone pro simulaci HS je naprogramovan na jadie .NET Core
ve verzi 2.1. Tato verze vSak nepodporuje tvorbu grafického uzivatelského roz-
hrani. Proto jsme se rozhodli vytvorit jednoduché konzolové uzivatelské rozhrani,
které pomoci zadavani prikazi umozni uzivateli nastavit parametry dvou agentt
a spusti simulaci zadaného poc¢tu her. Pribéh her je ve formé poc¢tu odehranych a
zbyvajicich her, stejné jako aktualni skore obou agentti, vypisovan do konzole. Po
skonceni simulace je mozno ulozit si herni log pro pripadnou analyzu jednotlivych
taht agent.

5.1 Hlavni nabidka

Po spusténi aplikace se uzivatel nachazi v hlavni nabidce a méa na vybér ze ¢tyt
prikazi:

e playerl - pfejde do nastaveni konfigurace prvniho hrace

e player2 - ptfejde do nastaveni konfigurace druhého hrace

e play n - postupné spusti n simulaci her mezi playerl a player2
e exit - ukondci aplikaci

Vychozi nastaveni hraca je GreedyAgent s balickem AggroPirateWarrior.

5.2 Konfigurace hrace

Po zadani prikazu ke konfiguraci hrace se uzivatel dostane do nabidky nastaveni
parametri agenta. Vybér hernich balickl je nésledovny:

1. AggroPirateWarrior - Rychly agresivni balicek
2. MidrangeBuffPaladin - Pomalejsi balicek silny pro board control

3. MidrangeJadeShaman - Pomalejsi balicek, ktery kazdou zahranou kartou
vylepsuje urcity druh jednotek

4. MidrangeSecretHunter - Balicek, ktery vygeneruje velké mnozstvi malych
jednotek a hromadné je vylepsi

5. MiraclePirateRogue - Balicek, ktery hraje levné spelly a rychle prochazi
svij balik karet

6. RenoKazakusDragonPriest - Control balic¢ek, leci své jednotky a sebe

7. RenoKazakusMage - Control balicek, hraje velké jednotky a silné kouzla
K dispozici jsou nasledujici agenti:
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RandomAgent

GreedyAgent

BeamSearchAgent

DynamicLookahead Agent
e MCTSAgent

Popisu jednotlivych agentil jsme se vénovali v kapitole 3. Naptiklad piikaz pro
zvoleni BeamSearch agenta hrajici balicek MidrangeBuffPaladin je ukdzan na
obrazku 10. Pti zvoleni MCTSAgenta se jesté navic prejde do ¢asti pro detailni
nastaveni vSech doplnujicich parametri.

r, MiraclePira

Obrazek 10: Ukazka konzolové aplikace

Po navoleni parametri hrace je uzivatel presmérovan do hlavni nabidky, ve
které miize spustit simulaci nakonfigurovanych hraci.

5.3 Pokrocilé nastaveni parametri MCTS

U MCTS agenta lze nastavit jesté jednotlivé parametry pro MCTS vyhledavani.
Jmenovité se jedna o tyto moznosti:

1. Turn Depth

2. Time Budget

3. Selection strategy
4. State rate strategy

Prvnim nastavitelnym parametrem je hloubka vyhledavani. Jelikoz v HS vétsi-
nou hra¢ muze hrat vice nez jednu akci, je tato hloubka nazvana turn depth, coz
znamena prohledavani akci v daném tahu. Lze tedy nastavit, kolik tahti doptedu
uvazovat ve vyhledavani. Pti hloubce 1 tedy agent prohledava pouze moznosti
v aktualnim kole. Pri hodnoté vétsi nebo rovno dvéma se pro simulaci opo-
nentovych akei pouzije algoritmus, ktery se snazi predpovidat akce na zdkladé
odehranych karet.
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Dalsim parametrem je ¢asovy rozpocet v milisekundéch. Tento ¢as slouzi pro
vypocet jedné akce v tahu. Jedno kolo v HS trva maximalné 75 sekund. Po
vyprseni ¢asového limitu je kolo automaticky ukonceno. Agent neznd dopredu
presny pocet akci, jelikoz ten se mize v pribéhu kola ménit podle akci, které
voli. Proto je potfeba zvolit ¢asovy rozpocet tak, aby i v pozdéjsi fazi hry, kdy
muze mit k dispozici tfeba 7 jednotek pro titok a 6 karet k zahrani, byl schopen
odehrat vsechny mozné akce. Vychozi hodnota je 2000 ms. Jak jsme jiz ukézali
v predchozi kapitole, pti dvojnasobném c¢asovém rozpoctu byl rozdil vyhranych
her minimalni, nicméné rychlost vypoctu se mnohonasobné zpomalila.

Dalsi je parametr pro strategii vybéru potomka. Lze zvolit z nasledujicich
moznosti:

e MaxChild

e RobustChild

o MaxRobustChild
e MaxRatioChild

e SecureChild

Jedna se o metody popsané v kapitole 2.5. Jedind metoda navic je MaxRatio-
Child, kterd vybird potomka na zdkladé nejvyssi hodnoty Q(v)/N(v) (hodnota
odmény uzlu viuéi poctu navstivent).

Poslednim nastavitelnym parametrem je metoda ohodnoceni stavu hry. Jedna
se o tyto metody:

e Aggro - usiluje o rychlou vyhru zahlcenim oponenta levnymi jednotkami
e Control - snazi se preckat early game a hrat silné karty v pozdéjsi fazi hry
e Ramp - snazi se co nejrychleji ziskat mana krystaly a hrat silné karty

e Ejnar - jednoduché a rychlé hodnoceni pro libovolny archetyp

e Greedy - nami sestrojend metoda pro detailni hodnoceni stavu

e Fatigue - diskartuje oponenttiv balicek a snazi se vyhrat vycerpanim jeho
zdroj
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6 Diskuze

Hlavnim cilem diplomové prace bylo vytvorit pocitacového hrace, ktery bude
obstojné hrat proti ostatnim pocitacovym hracim, pripadné proti skutecnym
hractim. Volbou frameworku pro simulaci Hearthstonu jsme pfisli o moznost
testovani agenta proti skutecnému hraci, nicméné jsme diky této volbé mohli
pracovat v prubézné aktualizovaném a pomérné robusnim prostiedi pro simulaci
hry.

V tomto frameworku byl vytvoren MCTS agent, ktery implementuje algorit-
mus UCT popsany v kapitole 2.5. Pti implementaci bylo potifeba upravit casti
algoritmu pro dané prostredi simulace a také naprogramovat nékolik optimalizaci
pro lepsi vysledky.

Hlavni zména byla predevsim nahrazeni default policy. Misto odehrani hry
az do konce a nasledné propagaci presného vysledku hry byl zvolen heuristicky
algoritmus, ktery po urcité hloubce ohodnoti aktualni stav a vraci tuto hodnotu.
Timto bylo mozné opakované prochazet mensi mnozstvi stavi a ziskat tim vétsi
vzorek pro nasledné statistické vyhodnocovani vybéru nejlepsiho potomka.

Dale bylo v default policy také jesté upravena volba ndhodné akce na vybér
té nejlepsi akce. Touto optimalizaci bylo mozné provadét mensi pocet iteraci k
dosazeni rozumného odhadu odmény pro danou simulaci.

Pri vyhodnocovani vysledk testii mezi jednotlivymi agenty vyrazné prohra-
val pouze proti vitéznému agentovi z minulych let soutéze Hearthstone-Al Com-
petition. Také se ukazalo, ze jednoduché predvidani oponentovych karet v balicku
nema témeér zadny vliv na tuspésnost agenta. To ale neznamend, Ze se nevyplati
prohledavat herni strom do vétsi hloubky. Napriklad u BeamSearch agenta ale i
u DynamicLookahead agenta se oponentovy tahy zanedbavaji, ale i tak je mozné
uvazovat nasledujici tahy a planovat budouci itoky nebo planovat, které karty
je lepsi uprednostnit a které si ponechat na pozdéjsi fazi hry.

Zajimavym pristupem odhadovani oponentovych karet byla naptiklad ana-
lyza velkého mnozstvi odehranych her a vytvoreni databaze bigramt karet, které
byly vétsinou zahrany ve stejném tahu nebo v nasledujicich kolech. Bylo ukézano,
ze tento postup dokéze vylepsit tspésnost agenta [6].

Dalsim moznym vylepSenim by mohla byt samotna metoda pro ohodnocovani
stavu simulace. Ta obsahuje omezené mnozstvi informaci, jako je napriklad ak-
tualni pocet jednotek na boardu, pocty zdravi, klicové vlastnosti jednotek atp.,
pomoci kterych se nakonec vyhodnocuje aktualni odména pro dany stav simu-
lace z pohledu agenta. Myslime si, ze tato metoda je vhodnym kandidatem pro
vylepseni pomoci genetického algoritmu, ktery by dokazal skalovat jednotlivé
hodnoty pomoci opakovani her proti sobé a upravovani hodnot na zakladé je-
jich tspésnosti. Ostatné naptiklad v DynamicLookahead agentovi byl podobny
princip vyuzit.
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Zavér

Vyzkum herni domény s netiplnou informaci se po dominanci v hrach s tplnou
informaci stal v dnesni dobé dalsi vyzvou pro vyvoj umélé inteligence. Hry jako
Hearthstone nebo Poker se staly zdkladnim stavebnim kamenem pro praci na
novych pristupech pro tuto doménu.

Hlavnim cilem diplomové prace bylo prozkoumat moderni algoritmy pro tuto
doménu a vytvorit agenta, ktery bude tispésnym pocitacovym hracem v konku-
renci ostatnich agentt.

V prvni ¢asti jsme obecné popsali sbératelské karetni hry, jejich spolecéné rysy
a také dvé konkrétni nejrozsitenéjsi hry tohoto typu. Druhd kapitola pojedna-
vala o zakladnich principech tvorby algoritmt pro hry s tiplnou informaci a také
modernim algoritmu MCTS. Dalsi kapitola predstavila framework pro prostredi
simulace hearthstonu a popsala jednotlivé agenty a jejich strategie, véetné nami
implementovaného MCTS agenta. Nasledovaly experimenty pro ovéreni tspés-
nosti naseho agenta, véetné testovani ruznych nastaveni parametri. Dalsi ka-
pitola se zabyvala popisem konzolové aplikace pro testovani libovolnych agentt
proti sobé. Posledni ¢ast diplomové prace tvori diskuze, ve které jsme se vénovali
limitim prace a také pripadnym moznym vylepsenim.
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Conclusions

Since the game domain with a complete information is well researched the next
big challenge for artificial intelligence development lies in the domain of games
with incomplete information. Games such as Hearthstone or Poker served as a
sandbox for an early stage algorithm development in this domain.

The main aim of this thesis was to examine state-of-the-art algorithms in this
domain and to design an agent that would be able to compete with other agents.

In the first section we introduced the basics of collectible card games and
two most common games of this kind. The second section was about major
design principles of algorithms for games with complete information and about
state-of-the-art MCTS algorithm. Next section described selected framework for
hearthstone simulation and agent strategies. Next we set up experiments whose
alm was to compare our agent againts each other agent including different agent’s
parameters configuration. In the next section we described console aplication for
different agents testing purpose. Last part of the thesis is the discussion where
we highlighted limits of the thesis and possible enhancements.
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A Obsah prilozeného CD/DVD

Na samotném konci textu prace je uveden strucény popis obsahu ptilozeného
CD/DVD, tj. jeho zévazné adresarové struktury, dilezitych soubort apod.

bin/
winl0-x64/ - Obsahuje spustitelny soubor (.exe) aplikace pro operacni
systém Windows 10 s 64bitovou architekturou.
winl0-x86/ - Obsahuje spustitelny soubor (.exe) aplikace pro operacni
systém Windows 10 s 32bitovou architekturou.

doc/

Text prace ve formatu PDF, vytvoreny s pouzitim zédvazného stylu KI PTF
UP v Olomouci pro zavérecné prace, véetné vsech priloh, a vSechny soubory
potiebné pro bezproblémové vygenerovani PDF dokumentu textu (v ZIP
archivu), tj. zdrojovy text textu, vlozené obrazky, apod.

src/
Kompletni zdrojové kédy programu SABBERSTONEAICOMPETITION (v
ZIP archivu).

readme.txt
Instrukce pro spusténi programu SABBERSTONEAICOMPETITION, véetné
vsech pozadavkil pro jeho bezproblémovy provoz.

U veskerych cizich prevzatych materidlu obsazenych na CD/DVD jejich za-
hrnuti dovoluji podminky pro jejich siteni nebo prilozeny souhlas drzitele copy-
rightu. Pro vSechny pouzité (a citované) materidly, u kterych toto neni splnéno
a nejsou tak obsazeny na CD/DVD, je uveden jejich zdroj (napr. webova adresa)
v bibliografii nebo textu prace nebo v souboru readme. txt.
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