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Abstrakt

Tato prace predstavuje deskovou hru THUD! a analyzuje jeji slozitost. Dale
pro tuto deskovou hru navrhuje pocitacové hrace zalozené na metodé Monte
Carlo a algoritmu Monte Carlo Tree Search. Rovnéz se zabyva implementaci
navrzenych metod, experimenty s nimi a porovnani s klasickymi pristupy k
vytvareni poéitacovych hracu.



1. Uvod

Vyzkum rozhodovacich algoritmd pro hrani deskovych her je v centru zajmu
vyzkumu umélé inteligence prakticky od jejitho pocatku. P¥istup zalozeny na teorii
her a budovani herniho stromu a heuristického ohodnoceni stavu pro vypocet nej-
vyhodnéjsiho tahu reprezentovany zejména algoritmem Minimax a jeho vylepSenim
v podobé Alfa-Beta profezavani se ukézal jako dostacujici pro velkou ¢ast béznych
deskovych her jako napiiklad 3x3 piskvorky (Tic Tac Toe), ddmu nebo Sachy. Zahy
vSak bylo zjistény, ze existuji hry - byt stejné kategorie jako pfedchozi - pro které je
klasicky pristup obtizné, pokud viibec pouzitelny. A to z diivodu budto p¥ili§ velkého
faktoru vétveni herniho stromu nebo neexistence pfirozené ohodnocovaci funkce pro
stav hry. Nejznaméjsi a zaroven zdaleka nejzkoumanéjsi takovouto deskovou hrou
je japonska deskova hra Go, v jejimz pripadé bylo v soucasnosti dosazeno pouze
éasteénych tspéchu napiiklad pravé za pomoci metod Monte Carlo.

Vyzkum metod Monte Carlo a Monte Carlo Tree Search se v soucasné dobé
zaméfuje nejvice pravé na hru Go v jeji nejslozitéjsi verzi (hraci deska 19x19 poli),
méné pozornosti je potom vénovano dalsim hram jako napfiklad Shogi nebo Renju
(viz. [12] [13]). Nicméné tyto metody byly s tspéchem, af uz aplnym nebo éasteénym
pouzity i v neklasickych deskovych hrach, at uz se jednéd o hry kde nejsou hra¢tim
znamy vSechna dtilezitd data o hie jako naptiklad poker, moderni deskové hry jako
napfiklad Thurms and Taxis [1] ¢ dokonce videohry v redlném ¢ase jako napiiklad
StarCraft [3]. J4 jsem se rozhodl aplikovat tyto metody na klasickou deskovou hru,
ktera je jak z pohledu vyvoje umélé inteligence tak sloziostni analyza prakticky
neprozkoumand a to na hru THUD!

V této praci se pokousim vytvorit pocitacového hrace pro deskovou hru THUD!
a to jak na zakladé klasického pfistupu tak pomoci metod Monte Carlo a algoritmu
Monte Carlo Tree Search. Vystupem této prace by méla byt analyza slozitosti hry
THUD!, knihovna jez tuto hru reprezentuje a obsahuje nékolik riznych typt poci-
tacovych hract a nakonec experimenty provedené na této knihovné pro porovnani
sily jednotlivych pristupt k vytvareni pocitacového hrace.

1.1. Shrnuti obsahu prace

V kapitole 2. popisu zakladni principy algoritmt Monte Carlo a Monte Carlo
Tree Search a navrhnu nékterd vylepseni algoritmu.

V kapitole 3. predstavim deskovou hru THUD! Stru¢né zminim jeji pivod a
historii, popisu pravidla a nakonec provedu analyzu této hry z pohledu slozitosti
rozhodovani a porovnam ji s dalsimi podobnymi deskovymi hrami.

V kapitole 4. podrobnéji popisu zpusob jakym byly algoritmy a jejich vylepsené
verze implementovany, zminim nékteré problémy, jez pfi implementaci nastaly a
uvedu pouzité pseudokddy vsech uzitych a testovanych algoritmi.

V kapitole 5. budu postupné popisovat provedené experimenty a méfit vykon
jednotlivych algoritmi, nejdiive algoritmu zaloZenych na metodé Monte Carlo, né-
sledné algoritmi Monte Carlo Tree Search a nakonec jejich Silu porovnam s klasic-
kym pristupem teorie her v podobé algoritmu Minimax.



2. Metody Monte Carlo a Monte Carlo Tree
Search

V této se budu zaobirat metodou Monte Carlo, zminim jeji historii, uvedu ptiklad
jejiho vyuziti v matematické analyze a podrobnéji popisu fungovani této metody
a algoritmu na ni zaloZeném pro deskové hry. Dale rozeberu a popisu fungovani
algoritmu Monte Carlo Tree Search, jakozto vylepseni pavodni metody a kombinaci
s pristupem budovani herniho stromu znamého z teorie her.

2.1. Metody Monte Carlo

Prvni predchiidci metod Monte Carlo se objevili jiz v 18. st. Konkrétné jde o
ulohu nazvanou Buffonova jehla [5]. Moderni metody Monte Carlo poprvé pfedsta-
vili Stanislaw Marcin Ulam a John von Neuman ve 40. letech 20. stol. [6] pro zkou-
mani pruchodu neutronii riznymi materidly. Dnes maji tyto metody Siroké vyuziti
véetné vypoctu integralti[4], feseni diferencidlnich rovnic nebo v umélé inteligenci.

Vsechny algoritmy pouzivajici metodu Monte Carlo jsou zalozeny na ndhodném
vzorkovani néjakého prostoru (obvykle pfili§ velkého pro prohledani hrubou silou).
Nasledné je nad takto odebranymi vzorky proveden néjaky deterministicky vypocet
jez se snazi aproximovat vysledek ktery by byl ziskdn hrubou silou. Je zfejmé, ze
vétsi pocet vzorki znamend presnéjsi vysledek.

Metodu Monte Carlo lze pouzit napfiklad k vypoc¢tu Rizmanova integralu. [4]
Méjme kladnou spojitou funkci jednoho argumentu na intervalu [a,b]. Rizmantv
integral, tedy obsah plochy pod kfivkou funkce miZeme spocitat pomoci metody
Monte Carlo tak, Ze kfivku uzavieme do obdélniku o stranach délky z = b —a a
y kde y >= max(f) jehoZ obsah snadno spoéitdme. Nésledné do tohoto obdélniki
ndhodné umistujeme body a zaznamendvime zda byl bod umistén nad nebo pod
kiivku. Obsah plochy pod kfivkou nésledné vypocteme jako:

kde p je procentudlni vyjadieni poctu bodd, jez dopadly pod kfivku. Ilustraci po-
stupu mizete vidét na obrazku 1.

Pro vypocet nejlepsiho tahu v deskovych hrach se metoda chova nasledovné.
Za prohledavany prostor povazujeme herni strom dané hry a ten prohledavame z
uzlu kde se nachézime dale do hloubky. Algoritmus v kazdé iteraci svého hlavniho
cyklu vybere ndhodny tah z mnoziny moznych taht a provede nad nim nédhodnou
simulaci. Toto vybrani ndhodného tahu a néaslednd simulace se povazuji za odebrani
vzorku a da se Fici Ze se jednd o nadhodny prichod hernim stromem do hloubky.
Toto se provadi dokud nedosdhneme néjakého (obvykle ¢asového) limitu. Jakmile
skonéi faze vzorkovani probéhne deterministicky vypocet, coz znamenad, Ze z taht se
podle k nim pfislusnych ohodnoceni vzorkt vybere ten nejslibnéjsi tah, tedy tah pro
néjz vychézely simulace nejlépe. Rozbor konkrétnich metod vybéru tahu na zakladé
vzorkl muzete najit v kapitole 4.

2.2. Monte Carlo Tree Search

Metoda Monte Carlo Tree Search v sobé kombinuje pfistupy budovani herniho
stromu z algoritmt typu Minimax a nadhodné vzorkovani algoritmu zaloZenych na
metodé Monte Carlo. Algoritmus pfi svém béhu postupné pomoci ndhodnych simu-
laci dalsiho prtibéhu hry buduje co nejslibnéjsi podmnozinu herniho stromu. V kazdé
iteraci hlavniho cyklu algoritmu prob&hnou ¢ty#i hlavni faze (viz obrazek 2.) faze
Tree Policy — faze prichodu stromem do hloubky, fize Expansion — faze rozsifeni
stromu, faze Default policy — ohodnoceni uzlu pomoci simulace a Backpropagation
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Obrazek 1. Iustra¢ni obrazek k Integraci pomoci metody Monte Carlo
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Obrazek 2. Jednotlivé faze algoritmu Monte Carlo Tree Search

— aktualizace ohodnoceni dosud vybudované ¢asti stromu. Déle tyto faze rozebirdm
podrobnéji.

Tree Policy Faze tree policy (nékdy rovnéz nazyvani Selection [1]) se v algoritmu
Monte Carlo Tree Search stara o ¢asteéné budovani herniho stromu. Dosud vybudo-
vana ¢ast herniho stromu je prochézena do hloubky dokud neni nalezen uzel vhodny
k rozsifeni (dalsi faze). Tato faze rovnéz fesi takzvané Exploration Explotation di-
lema, kde se pri prichodu do hloubky rozhoduje zda zvolit doposud nejslibnéjsi
podstrom (exploitation), nebo prozkoumavat méné vyéerpané a potencialné slibné
podstromy (exploration). JednodusSe feceno chovani typu exploitation ndm upfes-
nuje hodnotu dosud nejlepsiho tahu, kdezto exploration se snazi najit tah eventualné
optimalnéjsi. Dikladnéji tento problém rozebirdm dale.

Expansion Faze expansion dale rozsifuje ¢asteéné vybudovany herni strom o nové
listy. Takto pfidanych listtt mtze byt libovolné mnozstvi, ¢asto se ale pridava pouze
jeden nadhodné vybrany.

Default Policy Default policy (nékdy rovnéz Simulation) oznacuje fazi ndhod-
ného prichodu hernim stromem, obvykle do koncového stavu hry, kterym algorit-
mus ziskéa néjaké ¢iselné ohodnoceni stavu ze kterého simulace vychézela. Takovéto
simulace probihaji v podstaté stejné jako u zakladni verze algoritmu Monte Carlo.

Backpropagation V této fazi se vyuziji data (tedy ¢iselné ohodnoceni) ziskana v
predchozim kroku pro upfesnéni hodnot v ¢astecné vybudovaném hernim stromu. Z
naposledy pfidaného ( a tedy v daném kroku simulovaného) listu se prochézi strom



smérem nahoru, pfes rodice uzli a na zakladé hodnoty ze simulace se aktualizuji
jejich hodnoty.

Koncové vybrani nejlepsiho tahu Faze Tree Policy, Expansion, Default Po-
licy a Backpropagation probihaji po uréitou dobu (algoritmus je stejné jako Monte
Carlo omezen né&jakym zdrojem, obvykle ¢asem) v hlavnim cyklu algoritmu. Jejich
mnohonasobnou aplikaci, dostaneme Castecné vybudovany herni strom ve kterém
by mély byt nejvice rozvinuty a prozkoumany ty nejoptimalnéjsi podstromy. V tuto
chvili je tedy nutné vybrat co nejlepsiho potomka korenu tohoto stromu. To lze
obecné udélat s ohledem na nékolik riznych kritérii [7]. Mizeme vybrat nejlépe
ohodnoceného potomka (Max Child), nejrobustnéjsiho potomka (Robust Child),
nejlépe ohodnoceného a nejrobustnéjsiho potomka (Max-Robust Child), nebo tzv.
Bezpeéného potomka (Secure Child), tedy potomka ktery maximalizuje tzv. Lower

Confidence Bound, hodnotu zavedenou pro uzel n jako value(n) + ——L—-—
visitCount(n)

[7], kde value(n) je hodnota uzlu, visitCount(n) je pocet navstév uzlu n béhem
vypoctu a P je parametr.

UCT strategie V algoritmu, konkrétné v jeho fazi Tree Policy je nutné resit
exploration exploitation dilema, tedy rozhodovat se jestli pfi priichodu stromem
do hloubky budeme volit nejlépe ohodnocené podstromy nebo budeme hledat lepsi
feSeni v méné prozkoumanych podstromech. Tento problém je velmi podobny tzv.
Multi-armed bandit problému. V ném, jde o to ziskat co nejvétsi mnozstvi penéz
ze skupiny vyhernich automat s nahodnym rozdélenim odmén se stanovenym za-
kladnim obnosem penéz. Na zékladé tohoto problému navrhli Kocsis a Szepesvari
[2] takzvanou vybérovou strategii UCT pro stromy. Tento pfistup hledd takovy uzel
n aby maximalizoval néasledujici vyraz:

visitCount(n) visitCount(n)

value(n) te \/2ln(visit00unt(p)

Kde n je uzel pro néhoz hledame hodnotu, p je predek tohoto uzlu, value je
hodnota pfifazena uzlu a visitCount je pocet prohledavani jez uz byl v daném uzlu
proveden a c¢ je konstanta. PovS§imnéme si, Ze vyraz se skladd ze dvou fundamen-
talnich ¢asti. Prvni zlomek ve vyrazu je pfimo tmérny hodnoté prifazené uzlu a
naopak neprimo imérny tomu kolikrat jsem uzlem pii prohledavani jiz prosli, tato
¢ast zlomku tedy reprezentuje chovani typu exploitation, tedy snahu co nejvice vy-
tézit v danou chvili nejlepsi feseni. Naopak druhy s¢itanec nabyva vyssich hodnot
zejména pro uzly jez samy o sobé nebyly moc prozkoumadny, ale jejich pfedek byl
naopak prozkouman hodné. Toto reprezentuje chovani typu exploration, snahu pro-
hledavat sub-optimalni feseni. U této ¢asti vyrazu navic figuruje konstanta c, ta
umoziuje v algoritmu Fidit mnozstvi prizkumu na tkor vytézovani a naopak. Tuto
konstantu je pro danou hru nutné odladit a z toho se i sestava dutlezita ¢ast vyvoje
algoritmu, viz experimenty v kapitole 5.

10



3. Hra THUD!

V této ¢asti podrobnéji rozebereme deskovou hru THUD! Kratce shrneme jeni
puvod a historii, podrobné popiseme standardizovana pravidla a provedeme analyzu
hry z hlediska jeji stavové slozZitosti a velikosti herniho stromu.

3.1. Historie hry THUD!

Puavod hry THUD! tkvi v literdrnim svété Zeméplochy (Discworld) vymysle-
ného sirem Terry Pratchetem. Hra vznikla v roce 2002 jako soucast rozsifujici se
znacky Discworld a byla inspirovana realiemi knih a svéta Zeméplochy. Hru THUD!
Vymyslel Trevor Truran [8] ktery zalozil jeji pravidla na starych severskych desko-
vych hrach jako Hnefatafl a Tablut [8], upravil je vSak tak aby pravidla byla méné
jednostranna. V roménech sira Terryho Pratcheta se hra nejvice zviditelnila ve stej-
nojmenném romanu THUD! (2005 Doubleday, ¢esky BUCH! 2005 Talpress). Dnes
okolo této deskové hry existuje siroka komunita, poradaji se turnaje a vznikaji dalsi
varianty hry (Koom valley THUD!)

3.2. Pravidla hry THUD!
Hra THUD! M4 nasledujici pravidla:

e Hru THUD! hraji dva hradi.

e Utkani hry THUD! Se sklada ze dvou samostatnych jednoduchych her, kde si
ve druhé hie hrac¢i vymeéni strany.

e V kazdé jednoduché hie hraje jeden hrac za stranu trpaslikt a druhy za stranu
trolli.

e Prvni tah ma vzdy strana trpaslikti, hraci se na tahu stiidaji.
e Utkani vyhrava hrac jez ma vyssi celkové skdre.

e Skore se pocita dle poc¢tu zbyvajicich figurek hrace a to 1 bod za kazdého
zbylého trpaslika a 4 body za kazdého zbylého trolla.

e Jedna z her utkéni je ukoncena kdyz se oba hraci dohodnou, Ze jizZ neni mozné
provést zadna zajmuti nepiatelskych figurek.

e Hraci deska je osmithelnik o strané 5 poli s nepfistupnym, nepohyblivym
ustfednim kamenem, (viz obrazek 3.) mé tedy celkem 164 poli. Na zacatku
jednoduché hry je na okrajich desky rozestavéno 32 trpaslikd a okolo tstied-
niho kamene 8 trolld.

Ve hie THUD! se vyskytuji nasledujici figurky a tdhnou déale popsanym zptso-
bem:

e Trpaslici: Trpaslici se béznym zpiisobem pohybuji jako ddma v Sachu. Pro za-
jiméni nepfatelskych figurek (trolll) musi provést specilni pohyb tzv. ”Hur-
ling“. Hurling probihé nasledovné: Pokud trpaslici vytvori na hraci desce ne-
pfrerusenou fadu (horizontalni, vertikalni, popf. libovolné diagonalni) mohou
trpaslika na okraji fady vrhnout az o tolik poli vpred jaka je délka rady, ale
to pouze za predpokladu, ze se na cilovém poli vrhu nachézi troll a mezi ci-
lovym a startovnim polem neni na pfimce zZadné figurka ani tstfedni kdmen.
Tento troll je takto zajat a odebran z hraci desky. Vrzeny trpaslik poté obsadi
jeho misto. Kazdy figurka trpaslika sama o sobé tvoii fadu délky 1. (piiklad
muiizete vidét na obrazku 4.)

11
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Obrazek 3. Hraci deska THUDu v pocateénim stavu

e Trollové: Trollové se béznym zptusobem pohybuji jako kral v sachu. Vzdycky
kdyz je troll pfesunut na néjaké pole (i béhem Shovingu, viz déle) automaticky
zajme vSechny trpasliky na vSech osmi polich okolo pole kam troll dopadl.
Déle maji trollové specidlni pohyb nazvany ”Shoving”. Pokud trollové vytvoii
nepferusenou fadu (horizontalni, vertikalni, popf. libovolné diagonalni) mohou
trolla na okraji fady strcit az o tolik poli vpred jaka je délka neprerusené fady
trolli, ale pouze za pfedpokladu, ze pole na které troll dopadne je prazdné a
mezi cilovym a startovnim polem neni na pfimce Zadné figurka ani tstfedni

kamen. (piiklad mizete vidét na obrazku 5.)

3.3. Analyza slozitosti hry THUD!

Vzhledem k poétu figurek na hraci plose a jejich moznostem tahi 1ze odhadovat,

7e hra THUD! bude mit jak vysokou stavovou slozitost (game state complexity) tak

velky herni{ strom (game-tree complexity).
Hraci deska mé tvar osmithelniku vepsaného ¢tverci o strané patnact poli. Pocet

platnych poli na kterych se mohou figurky béhem hry dostat dostaneme odectenim
CtyT neplatnych roht a tstfedniho kamene od obsahu ¢tverce 15 x 15, tedy:
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Obrézek 4. Piiklady tahu figurky trpaslika

Obrézek 5. Piiklady tahu figurky trolla
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Hrac Pramérna délka hry
RandomAI 277
MinimaxAI 1 175
MinimaxAI 2 291

Tabulka 1. Primérna délka hry THUD!

(15-15) —4-15—1 =225 — 61 = 164

Vzhledem ke zpusobu jakym mohou figurky na hraci plose tahnout, lze s jisto-
tou fici, ze kazda figurka se mtze béhem hry dostat na kterykoli z platnych poli
hraci plochy. Diky tomu muZeme pro vypodcet stavové slozitosti hry THUD! Pozit
jednoduchou kombinatoriku, kde nejdiive umistime na hraci plochu vSechny figurky
trpasliki a nasledné vSechny figurky trollu a to opakujeme pro postupné se snizujici
pocCty figurek na obou stranach. Tim tedy dostavame vztah:

0 0 Yy
> Z(ﬁ 164 — 1) H 164 — i — j))) = 4,08217 - 10%°

=31 y=7 i=0

Stavova slozitost hry THUD! Je tedy 4, 08 - 1090,

Dalsim krokem pfi urcovani slozitosti hry THUD! je vypocet slozitosti herniho
stromu. Slozitost herniho stromu je uréena poctem listi v plné rozvinutém rozho-
dovacim stromu s kofenem v pocatecnim stavu hry. Vypocet takovéhoto stromu je
vsak prili§ narocny, spokojim se proto - jak je bézna praxe - s hrubym hornim od-
hadem slozitosti herniho stromu za pomoci priamérného faktoru vétveni a primérné
délky hry.

Za timto ucelem byl proveden experiment pro urceni téchto udaji. Nejdiive
byla sledovana délka hry THUD! pro 3 rizné pocitacové hrace v zépase sam se
sebou, bylo odehrano 5000 utkani pro ndhodného hrace, 5000 utkani pro algoritmus
Minimax hloubky 1 a 1000 utkani pro algoritmus minimax hloubky 2. Primérné
délky hry muzete vidét v tabulce 1.

Vzhledem k tomu, Ze Minimax hloubky 2 je zfejmé nejsilnéjsi z testovanych
hrac¢t bude pravdépodobné i nejlépe aproximovat skutecné hodnoty délek jedno-
duchych her THUDu! Zde je nutné upozornit na neobvykly zptusob ukoncéovaciho
pravidla jednoduché hry (viz. 3.2.) kde je nutnd dohoda obou hra¢i nebo anihilace
jednoho z nich a to vytvaii zna¢né dlouhé hry, zvlasté pro poéitacové hrace (viz.
4.2.), proto je nutné naméfené délky her brat s rezervou.

Déle byl proveden experiment za tcelem zjisténi pramérného faktoru vétveni ve
hie THUD! V experimentu hral ndhodny hra¢ sdm proti sobé 5000 utkani v jejichz
celém pribéhu byla sledovana mohutnost mnoziny moznych taht. Zde je nutné
zminit, Ze vzhledem k asymetrii hernich stran mé tato veli¢ina tendenci nabyvat
jak relativné nizkych (v maximu okolo 64 pro trolly), tak i zna¢né vysokych (pfes
650 v maximu pro trpasliky) hodnot. Pramér naméfenych hodnot byl 188.59. Na
histogramu 6. si mazete prohlédnout rozlozeni namérenych hodnot.

Ze ziskanych dat mtzeme tedy ziskat hruby horni odhad slozitosti herniho
stromu hry THUD! tak, Ze umocnime naméfenou primeérnou délku hry priamér-
nym poc¢tem moznych z ¢ehoz dostavame:

291'%Y = 8.59 - 10**
Zjistili jsme tedy stavovou slozitost a primérny faktor vétveni hry THUD! Pokud

tato ¢isla porovname s jingmi deskovymi hrami ([9] [10] [11]) miZeme vidét, Ze
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Obrazek 6. Histogram mnozstvi moznych tahd v 5000 utkanich ndhodného hrace

Hra Stavové slozitost | Horni odhad slozitosti herniho stromu
Awari 10™? 1032
Spoj ¢tyti 1014 102!
Dama 10T 103T
Sachy 1046 10123
Cinské Sachy 10%8 10150
Shogi 107 102%6
Go-Moku(15x15) 10105 107
Renju(15x15) 10105 107
Go(19x19) 10172 10360
THUD! 10%° 10%23

Tabulka 2. Porovnani slozitosti riznych her s hrou THUD!
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slozitost hry THUD! je znac¢né vysoka, z tabulky 2. mtizeme vy¢ist, Ze jeji stavova
slozitost prekonava Japonské Sachy Shogi a horni odhad slozitosti herniho stromu
hry THUD! dokonce zna¢né piekonava i Go na nejvétsi desce (19x19). Nicméné je
nutné brat v potaz to, ze horni odhad slozitosti herniho stromu muze byt kviili
statistické chybé zna¢né nepfesny a tento zavér je tedy nutné brat s rezervou.
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4. Implementace algoritmnii

Tato kapitola rozebira implementaci a prostfedky implementace pravidel hry
THUD! a algoritmtt Monte Carlo a MCTS jez byly pouzity v experimentech popsa-
nych v kapitole 5.

4.1. Pouzité prostiredky

Implementace veskerych déle popsanych algoritmi, pravidel a funkci byla pro-
vedena v programovacim jazyku Java verze 1.6. Byly pouzity pouze standardni
knihovny jazyka. Pro dale popsané omezeni vypoctu algoritmti Monte Carlo a
MCTS byly pouzity metody tfid java.lang.management.ManagementFactory a
java.lang.management.ThreadMXBean které dokdzou mérit ¢as kédu straveny na
procesoru.

4.2. Implementace pravidel

Implementace samotnych pravidel hry THUD! Byla az na ¢asti ukonéeni jedno-
duché hry a rozliSovani jednoduché hry a utkani zcela primocara, budu zde tedy
podrobnéji popisovat pouze tyto dvé ¢asti implementace.

Ukonéeni Dulezitym bodem je implementace ukoncéeni jednoduché hry. To je v
pravidlech hry THUD! Specifikovano jako dohoda dvou hraca o tom, Ze jiz nemiize
byt zajata zadna z figurek na hraci plose. Toto pravidlo bylo implementovano vSem
algoritmtiim stejné a to nasledovné:

Hrac¢ je ochoten ukoncit hru pravé kdyz je splnéna néktera z nasledujicich pod-
minek:

e Hra¢ v soucasném stavu vyhrédva (mé kladné skdre)
e Hra¢ prohral (byl anihilovan, nezbyla mu 7zadné herni figurka)

e Hrac po urcity stanoveny pocet tahti n nebyl schopen provést zajmuti nepia-
telské figurky

Jednoduché hra je tedy ukoncéena, kdyz jsou oba hrac¢i ochotni se vzdat. Para-
metr n byl pro vsechny pocitac¢ové hrace nastaven jako 120 tahu.

Utkani vs. Jednoducha hra Kazdé utkani deskové hry THUD! Se ve skutec¢nosti
sklada ze dvou ”jednoduchych her*, kde prvni jednoduchou hru hraji hraci klasicky a
ve druhé hie si vymeéni strany. Toto bylo implementovano podle pravidel, kazda z her
v mé implementaci se tedy sklada ze dvou jednoduchych her. Samotné implementace
sice umoznuje toto pravidlo ignorovat, tato vlastnost je zde ale pouze pro ladici ucely
a pri ostrém béhu se nepouzivat. VSechny experimenty v kapitole V. Jsou provadény
nad hrami podle pravidel, tedy véetné vymeény stran a druhé hry.

4.3. Algoritmus Monte Carlo

Vsechny algoritmy vyuzivajici metodu Monte Carlo jsou zalozeny na ndhodném
vzorkovani prohledavaného prostoru. Prostor je obvykle pfilis velky na to aby mohl
byt prohleddn hrubou silou cely, ale neni to podminka. Konkrétné u deskovych her
”ploché Monte Carlo® (flat Monte Carlo viz [3]) funguje tak, Ze z daného stavu
je vygenerovana mnozina moznych akei (za prohledédvany prostor v tomto p¥ipadé
povaZzujeme herni strom) a z té je poté odebrano uré¢ité mnozstvi vzorki (to jaké
mnozstvi vzorkl je zalezi na omezeni vypoctu algoritmu. Obecné je mozné nékolik
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Utkani vyhry 1. hrace | remizy | vyhry 2. hrace
Medidn vs. Mean 91.6% 4.4% 4.0%
Modus vs. Median 6.8% 6.4% 86.8%
Modus vs. Mean 41.6% 21.6% 36.8%

Tabulka 3. Tabulka vykonu algoritmu Monte Carlo pro rtzné zastupné hodnoty
simulaci

FeSeni). Vzorek je odebran tak, Ze je vybran ndhodny tah z mnoziny moznych taht
a je s nim provedena simulace. Nad takto odebranymi vzorky je proveden determi-
nisticky vypocet, kdy je ze vzorkd vybran ten ktery se néjakym zptusobem ukézal
jako nejlepsi.

Je nutné podotknout, ze algoritmu nic nebrani néjaky vzorek odebrat dvakrat
nebo vicekrat. Takto ziskdme ”tabulku* odebranych vzorku s pfifazenymi vysledky
jejich simulaci. Deterministicky vypocet tedy musi néjakou statistickou metodou
vybrat vzorek s nejvétsim potencidlem. Protoze jeden tah miZe mit obecné vice
simulaci a tedy hodnot, je nutné mu néjakym zptsobem pfifadit jednu hodnotu.
Nabizi se metoda aritmetického priméru, medidnu nebo modu. Pro urcéeni nejvhod-
néjsi metody jsem algoritmus s rtiznymi zptisoby vybéru nejlepsiho vzorku nechal
hrat proti sobé. Jak je vidét z tabulky 3. nejsilné€jSim zptisobem vybéru se ukazal
byt median.

Dtvod je ten, Ze simulace jsou zcela ndhodné a proto v nich ¢asto vzniknou
odlehlé hodnoty, které pravdépodobné v dalsim pribéhu hry ve skutecnosti nena-
stanou a proto je aritmeticky prtmér, jenz je znacné citlivy na takovéto odlehlé
hodnoty jako zastupnd hodnota nevhodny. Modus je jak se zdd vyhodnéjsi, ale
vzhledem k vysokému faktoru vétveni hry THUD! a ohodnoceni nachazejicimu se
v pomeérné Sirokém rozmezi —32 az 32 je pomérné mald pravdépodobnost, Ze se
néjaka hodnota bude v odebranych vzorcich vyskytovat vicekrat a pokud ano tak,
ze to bude hodnota jez bude vhodna jako zastupna hodnota vSech vzorkt. Naopak
medidn neni ani citlivy na odlehlé hodnoty ani nevyzaduje aby byla jeho hodnota
zastoupena v simulacich mnohokrat, je proto vhodny jako zastupnd hodnota pro
mnozinu vzorku.

Jak jsem zminil vySe pocet vzork lze omezit né€kolika zpisoby, nabizi se moznost
nastavit fixni pocet vzork, uzptsobit pocet vzorku velikosti mnoziny (tedy uzpu-
sobit podet vzorkl jako pomér vzhledem k moznym akcim z daného stavu) nebo
omezit algoritmus ¢asem. Posledni moznost je nejpouzivanéjsi a zfejmé nejlepsi.
Sila algoritmu Monte Carlo je zfejmé pfimo zavisla na tom kolik vzorkt odebere
a kolik simulaci provede a omezeni ¢asem dovoluje snadno silu algoritmu skalo-
vat. Konkrétné je v implementaci omezen Cas jez stravi hlavni cyklus algoritmu na
procesoru pomoci prostiedkid popsanych v 4.1.

Simulace v ramci algoritmu byly provadény pocitacovymi hraci stejnymi jako ti
jez byly pouziti v experimentech v V. Pokud Slo o nevylepSeny algoritmus Monte
Carlo jednalo se o dva ndhodné hrace, kde byla simulovana hra ukoncéena za stejnych
podminek jako by to byla bézna jednoduché hra.

4.4. Pseudoksod

Nasleduji komentované pseudokédy funkci algoritmu Monte Carlo.

Funkce MonteCarlo Funkce MonteCarlo pomoci metody Monte Carlo vypocte
a navrati tah uréeny k zahréani.
V parametrech dostane funkce stav hry (parametr state) a hréée pro kterého
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ma tah vybirat. V proménné moves se nachazi mnozina vSech moznych taht z
daného herniho stavu a proménné resultTable reprezentuje strukturu pro ulozeni
provedenych simulaci. V hlavnim cyklu algoritmu potom zvolime nédhodny tah z
mnoziny a provedeme nad nim simulaci (viz funkce simulate). Vysledek simulace
ulozime do tabulky.

Jakmile spotfebujeme pfidéleny Cas pro vypocet projdeme tabulku simulaci.
Pro kazdy ze simulovanych tahti vypocteme median vysledkd jeho simulaci. Z takto
ziskanych ohodnoceni vybereme to nejvyssi a asociovany tah pouzijeme jako navra-
tovou hodnotu funkce.

function monteCarlo(state, player)
moves <« getMoves(state, player)
resultTable < initResultTable (Move, List)
while CPUtimeNotDepleted do
move < chooseUniformlyAtRandom (moves)
score < simulate(cpyState(state), player, move)
ResultTable.add (move, score)
end
return getMoveWithBestModus(resultTable)
endfunction

Funkce Simulate — zakladni verze Funkce Simulate provede nad danym her-
nim stavem a tahem nahodnou simulaci zahrani tohoto tahu a vrati jeji vysledek.
(bodové ohodnoceni desky po ukonceni simulace podle pravidel hry viz 3.2.)

V parametrech dostane funkce herni stav, ze kterého se bude simulace provadeét,
tah jehoz vliv se m4 simulovat a hrace prislusného tomuto tahu.

Nejdiive je zahran tah pfedany v parametru. V cyklu while je ndhodné vybran
tah pfislusny danému hraci a ten je zahran na desku. To se déje tak dlouho doku
podle pravidel neni ukoné¢ena jednoduchd hra (viz III. b.). Funkce vraci ohodnoceni
stavu po ukonéeni hry podle pravidel (3.2.).

function simulate(state, player, move)
state .applyMove (move)
switchPlayer (player)
while state is nonterminal do
moves <« getMoves(state, player)
move < chooseUniformlyAtRandom (moves)
state .applyMove (move)
switchPlayer (player)
end
return getStateScore (state)
endfunction

4.5. Monte Carlo Tree Search

Algoritmus Monte Carlo Tree Search v sobé kombinuje vlastnosti ndhodného
vzorkovani a budovani ¢astecného herniho stromu. V kazdé iteraci hlavniho cyklu
algoritmu se provedou ¢ty#i hlavni operace [3]:

e Tree Policy Tree Policy projde doposud vybudovanou ¢ast ¢aste¢ného her-
niho stromu, do hloubky pomoci vztahu pro Exploration Explotation dilema
(viz. [3]) a vybere uzel uréeny pro rozsifeni.

e Expansion Rozsiii uzel vybrany pomoci Tree Policy o ndhodné vybraného
potomka.
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e Default Policy Provede prichod hernim stromem do hloubky az do konco-
vého stavu.

e Backpropagation S pomoci ohodnoceni koncového stavu ziskaného v De-
fault Policy provede aktualizaci ohodnoceni uzli v ¢asteéné vybudovaném
hernim stromu.

Tedy v kazdé iteraci dojde k pfidani jednoho uzlu a aktualizaci ohodnoceni
predki tohoto uzlu. Jako vybrany tah se poté pouzije nejlépe ohodnoceny potomek
kofene ¢asteéné vybudovaného herniho stromu.

U faze priichodu dosud vybudovanou ¢ast stromu (Tree Policy) se algoritmus
rozhoduje kterou z vétvi bude prozkouméavat. Toto rozhodovani zajistuje funkce
BestChild. Podrobnéji o tomto problému jsem psal v kapitole 2.2..

Faze Default Policy je obdobou procesu simulace z algoritmu Monte Carlo. Lze
pro ni pouzit stejné prostiedky i vylepseni.

Faze Backpropagation aktualizuje herni strom, musi tedy brat v potaz rizné
hrace, jez byli v daném uzlu stromu na tahu a pridélovat na zakladé predchozi si-
mulace adekvatni ohodnoceni. Vzhledem k tomu, Zze hru THUD! hraji vzdy pouze
dva hraci je mozné pouzit zjednodusenou verzi této aktualizace zaloZenou na algo-
ritmu negamax jak navrhuje [3].

4.6. Pseudokody
Nésleduji pseudokédy funkei algoritmu MCTS.

Funkce MCTS vybere na zakladé metody Monte Carlo Tree Search tah. V para-
metrech dostane funkce stav hry a hrace na tahu. Proménna tree oznacuje ¢aste¢né
vybudovany herni strom, proménna sample oznacuje nové pridany list stromu ur-
¢eny k simulaci.

function MCTS(state , player)
tree ¢« initializeMCTSTree(state, player)
while CPUTimeNotDepleted do
sample + selectNode(tree) //Tree Policy
score <« simulate(sample) //Default Policy
backpropagate (sample, score) //Backpropagation
end
return bestChild (root (tree), 0)
endfunction

Funkce SelectNode vykonava krok popsany v algoritmu jako Tree Policy.

function selectNode(tree)
node <« root(tree)
while node isNotTerminal do
if not isFullyExpanded(node) then
return expand (node)
else
node « bestChild (node, Cp)
endif
end
endfunction
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Funkce expand vykonava fazi expansion v algoritmu MCTS.

function expand(node)
move < selectFromUntriedMovesUniformlyAtRandom (node)
child <« addChild (node, move)
return child

endfunction

Funkce Backpropagate vykonava fazi Backpropagation v algoritmu MCTS.

function backpropagate(node, score)

while node != null do
visitCount (node)++
setValue (node) = value(node) + score
Score = —score
Node = parent (node)
end
endfunction

Funkce BestChild je funkce fesici Exploration Explotation dilema. V argumen-
tech dostane funkce uzel herniho stromu a konstantu ¢ oznacujici miru prozkouma-
véani. Funkce projde vsechny potomky predaného uzlu a pro kazdy vypocte hodnotu
vyrazu pro exploration Explotation dilema. Nakonec vrati takového potomka pro
kterého mél vypocteny vyraz nejvyssi hodnotu.

function bestChild (node, c)

t ] ( value(n) +e- 2ln(visitCount(node))
return argmalyepotomci(node) visitCount(n) ¢ visitCount(n)

endfunction

4.7. Navrhy vylepSeni algoritmii

Na oba algoritmy lze aplikovat rtizna vylepSeni, jejich efektivita se ale ¢asto 1isi
podle hry na kterou jsou algoritmy aplikovany. Experimenty a analyzu tspéchu/-
neuspéchu zde navrhovanych vylepseni naleznete v Kapitole 5.

Zkraceni Simulaci Efektivita jak algoritmu Monte Carlo tak Monte Carlo Tree
Search pfimo zévisi na tom kolik simulaci dokazi béhem své pridélené vypocetni
doby (viz 2.1. a 2.2.) provést. Pokud tedy nechceme zvySovat ¢as piidéleny algo-
ritmu na procesoru nabizi se moznost néjakym zpusobem zrychlit, nebo zjednodusit
samotnou simulaci. Zde navrhovanym vylepSenim je zkraceni doby jedné simulace
tim, Ze nebudeme provadét simulaci az do koncového stavu hry (tedy listu herniho
stromu), ale budeme simulovat hru jen po urcity, pevné dany pocet taht. Toto vy-
lepSeni by tedy meélo vyrazné zvysit pocet simulaci provedenych algoritmem béhem
jeho vypocetniho ¢asu a tim i zvysit jeho Gc¢innost.

Pseudonahodné Simulace Problémem ndhodnych simulaci u obou algoritmi je
jejich nepresnost. Vzhledem k vysokému primérnému faktoru vétveni hry THUD!
Mohou nahodné simulace ¢asto vracet hodnoty, jez jsou pro pfislusny herni pod-
strom naprosto netypické. Tento problém ¢astecné fesi velké mnozstvi simulaci s po-
moci medianu jako zastupné hodnoty mnoziny jejich vysledkd. Nicméné je i mozné
nesimulovat rychly priichod hernim stromem zcela ndhodné, ale pouzit néjaky slo-
zit€jsi algoritmus, ktery ale bude 1épe aproximovat chovani jednotlivych hrac¢a. To
sice zpusobi mensi pocet simulaci, nicméné to zvysi jejich presnost. Experimenty pro

21



pouziti jednotlivych simula¢nich postupti pro jednotlivé strany naleznete v kapitole

5.

4.8. Pseudokdédy Vylepseni

Nésleduji pseudokdédy jednotlivych vylepsSeni. Vylepseni se pro oba algoritmy
implementovaly stejné, konkrétné ve funkci simulate.

Funkce Simulate — Simulation Lenght Cut Tato verze funkce simulate se
pouziva ve varianté algoritmu s vylepSenim zkracenim simulaci. Funkce pracuje
stejné jako zakladni varianta, pouze hlavni cyklus se zastavi jiz po zadaném poctu
simulaci.

function simulateSimLenCut(state, player, move, simCut)
state .applyMove (move)
switchPlayer (player)
for i from 0 to simCut do
moves <« getMoves(state, player)
move < chooseUniformlyAtRandom (moves)
state .applyMove (move)
switchPlayer (player)
end
return getStateScore (state)
endfunction

Funkce Simulate — Pseudorandom simulation Tato verze funkce simulate
vyuziva k simulaci hraca néjakého jiného pocitacového hrace. Takovyto pocitacovy
hra¢ mize byt libovolny, tedy i ndhodny. Pokud jsou oba pocitac¢ovi hra¢i nahodni
prechazi toto vylepseni ve standardni simulaci Monte Carlo.

function simulatePrandom (state, player, move, dwarfAI, trollAI)
state .applyMove (move)
switchPlayer (player)
while state is nonterminal do
moves <« getMoves(state, player)
if player is DwarfPlayer then
move < dwarfAl.chooseMove (moves)
endif
if player is TrollPlayer then
move < trollATI.chooseMove(moves)
endif
state .applyMove (move)
switchPlayer (player)
end
return getStateScore(state)
endfunction
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Simple Monte Carlo (1s) vs. Random AI
Vher 96.6%
Proher 1.4%
Remiz 2.0%

Tabulka 4. Vysledky experimentu funkénosti algoritmu Monte Carlo.

Simple Monte Carlo (5s) vs. Random Al
Viher 99.0%
Proher 0.0%
Remiz 1.0%

Tabulka 5. Vysledky experimentu funkénosti algoritmu Monte Carlo.

5. Experimenty

V této kapitole budu prezentovat vysledky experimenti navrzenych pro vSechny
vyse zminéné algoritmy a jejich vylepsSeni. Nejdfive probereme vysledky algoritmu
Monte Carlo a navrhovanych vylepseni. Budu sledovat silu algoritmu p#i pouziti
téchto vylepSeni a snazit se ziskat co nejefektivnéjsi algoritmus. Ten potom porov-
nam s klasickymi postupy pro vytvareni umélé inteligence, konkrétné s algoritmem
minimax hloubky 2. Déle prijde na fadu algoritmus Monte Carlo Tree Search, od-
ladéni vykonu jeho zakladni verze a naslednych vylepseni. Nakonec otestuji jeho
nejsilnéjsi verzi v utkani s nejsilnéjsim ziskanym algoritmem Monte Carlo a rovnéz
s Minimaxem hloubky 2.

Ve vSech experimentech jsou uvedena dilezité nastaveni testovanych algoritmt.
Pokud proti sobé byli v experimentu postaveni dva pocitacovy hraci typu Monte
Carlo nebo Monte Carlo Tree Search, pak pokud neni vyslovné uvedeno jinak mély
oba algoritmy na rozhodnuti stejné dlouhy ¢as a to 1 sekundu.

VsSechny experimenty byly provedeny na serveru TUX, studenském serveru
katedry informatiky Univerzity Palackého v Olomouci. V dobé provadéni expe-
rimentt mél server nasledujici konfiguraci 2 DualCore Xeons, 6GB RAM, 2TB
RAID 5 a béZel pod opera¢nim systémem Gentoo GNU /Linux. Blizsi informace
na http://tux.inf.upol.cz.

5.1. Experiment - spravnost algoritmu Monte Carlo

Uéelem tohoto experimentu bylo ukazat, Ze algoritmus Monte Carlo dokaze hrat
deskovou hru THUD! Za timto tGcéelem byl proveden experiment ve kterém byl proti
nejjednodussi verzi algoritmu Monte Carlo s ¢asem pro vypocet nastavenym na 1
sekundu postaven ndhodny hrac¢ v 500 testovacich her. Vysledky tohoto experimentu
muzete vidét v tabulce 4.

Z vysledkti mtizeme usuzovat to, ze algoritmus Monte Carlo je i ve své nejjedno-
dussi podobé schopen hrat hru THUD! s néjakou strategii. Je rovnéz nutné zminit,
ze vysledky tohoto experimentu nemaji prakticky zadnou vypovidaci hodnotu co
se sily algoritmu tyce. Jednak proto, ze v deskové hfe THUD! je jakékoli strategie
lepsi, nez zcela ndhodné volit tahy a jednak proto, Ze algoritmus Monte Carlo mél
v tomto experimentu na rozhodnuti jednoho tahu znac¢né kratky casovy tsek. Uz
pfi prodlouzeni ¢asu vypoc¢tu na 5 sekund mizeme vidét mizeme vidét, ze algo-
ritmus vSechny hry proti ndhodnému hraci zcela ovladl. Viz tabulka experimentu
100 utkani jednoduchého Monte Carla s dobou vypoc¢tu 5 sekund proti ndhodnému
hraci. Viz tabulka 5.
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SimLenCut Monte Carlo (1s, 120 ply) vs. Simple Monte Carlo (1s)
Viher 41.6%
Proher 30.4%
Remiz 28.0%

Tabulka 6. Vysledky experimentu funkcénosti vylepSeni zkracenim simulaci algo-
ritmu Monte Carlo.

SimLenCut Monte Carlo (1s, 40 ply) vs. SimLenCut Monte Carlo (1s, 120 ply)
Vyher 87.6%
Proher 11.6%
Remiz 0.8%

Tabulka 7. Vysledky experimentu délky zkraceni simulaci algoritmu Monte Carlo.

5.2. Experiment - Vylepseni algoritmu Monte Carlo zkrace-
nim simulaci

Pfedchozi experiment ukazal, ze algoritmus Monte Carlo dokaze hrat hru THUD!
Bohuzel, vzhledem k jeho performanci pii vypoctu délky 1 sekundy proti ndhod-
nému hrac¢i mizeme odhadovat, ze vykon algoritmu nebude zcela optiméalni. Proto
budu postupné na algoritmus aplikovat vylepseni navrzena v kapitole 4. a zkoumat
jeho vykon. Jako porovnavaci algoritmus budu vzdy pouzivat ten, ktery se v po-
slednim experimentu ukazal jako nejsilnéjsi, v tomto pripadé tedy zakladni verzi
algoritmu Monte Carlo.

V experimentu byly proti sobé postaveny v 250 testovacich utkani algoritmus
Monte Carlo se zkracenymi simulacemi, s vypocetni dobou 1 sekunda a simulacemi
zkracenymi na maximalné 120 tahd proti zakladni verzi algoritmu Monte Carlo s
vypocetnim casem rovnéz na 1 sekundé. Vysledky muzete vidét v tabulce 6.

7 vysledkl experimentu vyplyvéa, ze zkraceni simulaci skuteéné zvysi silu algo-
ritmu, nicméné by se mohlo zdat, Ze zvySeni sily neni nijak vyrazné, takika 30%
remiz a jeSté o néco malo vyssi percentil proher napovidaji, Ze sila obou algoritmu
si neni nijak vyrazné vzdalena. To je zpusobeno nastavenim zkraceni simulaci na
120 tahi, coz je pomérné vysoka hodnota a to i vzhledem k relativné vysoké pri-
mérné délce hry. (viz. kapitola 3.3.) V dalsich experimentech byl proto zkouman
vliv pomérného zkraceni simulaci vzhledem k sile algoritmu.

V dalsich experimentech byl proti sobé proto postaven Algoritmus Monte Carlo
se zkracenim simulaci na 40 taht proti algoritmu Monte Carlo se zkracenim simulaci
na 120 taha, Algoritmus Monte Carlo se zkracenim simulaci na 20 taht proti algo-
ritmu Monte Carlo se zkracenim simulaci na 40 tahi a kone¢né Algoritmus Monte
Carlo se zkracenim simulaci na 5 taht proti algoritmu Monte Carlo se zkracenim
simulaci na 20 tahi. Vysledky téchto experimentil miizete vidét v tabulkach 7., 8.,
9.

SimLenCut Monte Carlo (1s, 20 ply) vs. SimLenCut Monte Carlo (1s, 40 ply)
Vyher 93.6%
Proher 0.2%
Remiz 4.0%

Tabulka 8. Vysledky experimentu délky zkraceni simulaci algoritmu Monte Carlo.
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SimLenCut Monte Carlo (1s, 5 ply) vs. SimLenCut Monte Carlo (1s, 20 ply)
Viher 98.4%
Proher 0.0%
Remiz 1.6%

Tabulka 9. Vysledky experimentu délky zkraceni simulaci algoritmu Monte Carlo.

Zkraceni tahti Pramérné simulaci | Median simulaci | Smérodatna odchylka simulaci
Bez zkraceni simulaci 845.1651 427 913.7661
120 ply 667.0894 503 468.2712
40 ply 1764.29 1689 1029.324
20 ply 3452.877 2740 2358.305
5 ply 8803.382 7061 5193.747

Tabulka 10. Statistické hodnoty poétiu simulaci u jednotlivych hra¢a béhem expe-
rimentu

Jak mizete vidét zkraceni simulaci zna¢né zvysilo vykon algoritmu v hie sam
proti sobé. Duvod je ziejmy, zkracené simulace zaberou pouze zlomek ¢asu oproti
plné simulaci, ktera je navic kvuli pravidlim hry THUD! o ukon¢ovani jednodu-
ché hry problematickd a tak dokaze algoritmus provést nékolikrat vice simulaci.
(Priimérny pocet simulaci za 1 sekundu klasického piistupu a zkracenych simulaci
miZete vidét v tabulce 10.) Na druhou stranu, ale algoritmus se zkrdcenim simu-
laci zaroven ztraci moznost ”vidét doptredu”, tedy schopnost planovat dlouhodobé
strategie.

5.3. Experiment - VylepSeni zménou simulac¢ni techniky

Zkraceni simulaci se v kapitole 5.2. ukdzalo jako u¢inny zptisob jak zvysit hrubou
silu algoritmu Monte Carlo. Zkracovani simulaci mé ale své hranice, kdy narist
poctu simulaci nedokaze vykompenzovat snizenou hloubku prohledavani. Je tedy
nutné hledat dalsi cesty jak vylepsit chovani algoritmu. V této ¢asti se budu zabyvat
vlivem zmény simula¢nich metod (rozhodovacich AI) na vykon algoritmu.

Prvni provedeny experiment byla zdmeéna zcela ndhodnych simula¢nich AI za
algoritmus Minimax hloubky 1. Ve 250 testovacich hrach byly postupné proti sobé
postaveny zcela ndhodné simulace a simula¢ni metody kde byly jednotlivi hraci v
simulacich nahrazeni, pokazdé s doposud nejsilnéjsi metodou. VSechny testovani
hraci méli simulace zkracené na 20 taht. Vysledky mutzete vidét v tabulce 11.

MuZeme vidét, Ze zatimco nahrazeni trpasli¢i simula¢ni AI za Minimax hloubky
1 bylo vzhledem k puvodni verzi kontraproduktivni, tak ndhrada simula¢ni Al tr-
paslikii (tedy strany s Fadové vétsi po¢tem moznych tahi) naopak algoritmus mirné
posililo. MnozZstvi vyher je takika vyrovnané, mirné se kloni ve prospéch nahrazené

Hra (Trpasli¢i simAT - Trolli simAT) Vyher hrac¢ 1 | remiz | Vyher hrac 2
Random - Random vs. Random - Minimax 1 64.8% | 3.6% 31.6%
Random - Random vs. Minimax 1 - Random 28.0% | 40.4% 31.6%
Minimax 1 - Random vs. Minimax 1 - Minimax 1 0% | 87.6% 12.4%

Tabulka 11. Vysledky experimentu nahrazeni ndhodnych simula¢nich hract Mini-

maxem hloubky 1
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Hra (Trpaslic¢i simAI - Trolli simAT) Vyher hra¢ 1 | remiz | Vyher hrac 2
Minimax 1 - Minimax 1 vs. Random - Minimax 2 100% 0% 0%
Minimax 1 - Minimax 1 vs. Minimax 2 - Random 96.8% | 3.2% 0%
Minimax 1 - Minimax 1 vs. Minimax 2 - Minimax 2 98.8% 0% 1.2%

Tabulka 12. Vysledky experimentu nahrazeni ndhodnych simula¢nich hract Mini-

maxem hloubky 2

Typ simulace (Trpasliéi AI - Trolli AI) | Primér | Medidn | Smérodatnéd odchylka
Random - Random 3213.291 2649 2123.053
Random - Minimax1 1754.149 1572 1042.693
Minimax1 - Random 342.343 193 371.0049
Minimax1 - Minimax1 328.9429 254 221.5472
Random - Minimax2 49.69263 12 75.67547
Minimax2 - Random 6.101377 3 8.220827
Minimax2 - Minimax2 4.469744 3 5.45859

Tabulka 13. Statistiky poc¢tu simulaci béhem vypocétu jednoho tahu u jednotlivych
simula¢nich metod

simulaéni Al a vyrazné se zvySil pomér remiz. U posledniho z testovanych hraca
jsem nahradil obé simula¢ni AI. Opét se znacné zvysil poéet remiz na tkor vy-
her jednotlivych hrac¢id, nicméné prestoze mnozstvi vyher se snizilo u nového hrace
pouze na 12.4% neprohral v experimentu ani jednou. Proto budeme tohoto hrade
povazovat za prozatim nejsilnéjsi ziskanou verzi algoritmu Monte Carlo.
algoritmy zvysila silu algoritmu. Nyni pfirozené vyvstava otazka, zda by mohly
jesté silngjsi rozhodovaci algoritmy déle zvysit silu algoritmu Monte Carlo. Pro
ovéfeni této hypotézy byl proveden experiment kde byl doposud nejsilnéjsi verze
algoritmu postavena proti Monte Carlu, u néjz byly simula¢ni algoritmy nahrazeny
postupné algoritmem minimax hloubky 2. VSichni pocitacovy hraci méli simulace
zkraceny na 20 tahd a pro vypocet jim byla dana 1 sekunda. Vysledky mizete vidét
v tabulce 12.

7Z vysledku je zfejmé, Ze nahrada simula¢nich Al za Minimax hloubky 2 byla
vzhledem k sile algoritmu kontraproduktivni. Je to zfejmé z toho duvodu, Ze pres-
toze je algoritmus Minimax do hloubky 2 siln€jsi nez jeho varianta do hloubky 1 je
ponenciilné a tak zatimco algoritmus minimax hloubky 1 s fddovou sloZitosti O(n)
zvysil pfesnost simulaci a zaroven dovolil dostate¢né mnozstvi simulaci pro dobrou
statistiku, tak jeho varianta hloubky 2 s fadovou sloZitosti O() vyrazné snizil pocet
simulaci a tim i silu algoritmu Monte Carlo. Toto ilustruje tabulka 13.

5.4. Experiment - sila algoritmu Monte Carlo

V kapitolach 5.1., 5.2. a 5.3. jsem ukazal, ze algoritmus Monte Carlo dokaze
hrat hru THUD! a pouzitim jednotlivych navrzenych vylepseni a jejich testovanim
jsem postupné vylepsoval jeho vykonnost. V této kapitole budu porovnévat takto
odladény algoritmus s klasickym piistupem reprezentovanym algoritmem Minimax
spusténym do hloubky 2. Pro toto porovnani byl proveden experiment, kde proti
sobé hraly algoritmus Monte Carlo, se simulacemi zkracenymi na 5 taht, s obéma
simula¢nimi Al nastavenymi jako Minimax hloubky 1 s délkou vypoc¢tu nastavenou
na 60 sekund a algoritmus Minimax hloubky 2 v 50 testovacich hrach. Vysledky
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PseudoRandomSimLenCut Monte Carlo vs. Minimax 2
Viher 6.0%
Remiz 16.0%
Proher 78.0%

Tabulka 14. Maximalné vylepSené Monte Carlo vs. Minimax hloubky 2

Simple MCTS (1s) vs. Random AI
Viher 98.4%
Proher 0.8%
Remiz 0.8%

Tabulka 15. Vysledky experimentu funkénosti algoritmu MCTS.

miizete vidét v tabulce 14.

Vysledky ukazuji, ze v této konkrétni implementaci porazi naprosto jasné algo-
ritmus Minimax algoritmus Monte Carlo. Kromeé toho ma navic Minimax hloubky 2
podstatné kratsi dobu vypocétu (na testovacim stroji obvykle méné nez 1 sekundu)
nez algoritmus Monte Carlo, jez na své rozhodnuti vzdy spotfeboval plnych 60
sekund (dle svého nastaveni). Pfevaha Minimaxu mtize byt zptisobena nékolika fak-
tory. Napiiklad strukturou herniho stromu, ten a¢ znacéné velky (viz. 3.3.) se sestéva
ve skutecnosti ze dvou druhti pater, z trpasli¢iho patra, které muze v sobé mit i pres
600 uzlt a malokdy miva méné nez 100 uzli a trolliho patra které naopak malokdy
presdhne svou velikosti 64 uzld. Minimax proto pifi svém prichodu timto stromem
do hloubky 2 vzdy projde jedno trpasli¢i a jedno trolli patro, takze se rozhoduje
podstatné rychleji, nez kdyby byla vsechna patra stejné velka. Naproti tomu algorit-
mus Monte Carlo kvili simulacemi ¢asto prochazi velka trpasli¢i patra, ktera snizuji
relevanci vysledku simulace. Pseudondhodné simulace tento problém castecné resi,
ale greedy pristup simulaci Minimax 1 mutze snadno zcela zavrhnout idealni vétev.

Dalsim davodem proc¢ algoritmus Monte Carlo neuspél muze byt samotna pod-
stata hry THUD! Obzvlasté pfi hie za trpasliky je v ni nutné pouzivat dlouhodobou
taktiku, obétovat figury a stavét se do dobfe chranénych obranych bloki. Dlouho-
dob4 strategie by méla byt pro algoritmus Monte Carlo vyhodnou, problém ale spo-
Civa opét v prili§ Sirokém hernim stromu a tudiz nepfesnosti ohodnoceni simulaci.
Navic algoritmus Minimax v hloubce 2 postupuje takika ”hladovym” pfistupem.
Znici veskeré pokusy algoritmu Monte Carlo vybudovat blok hned v pocatku.

5.5. Experiment - spravnost algoritmu Monte Carlo Tree
Search

V predchozich sekcich jsem ukéazal, ze algoritmus pocitacového hrace zalozeny
na metodé Monte Carlo dokaze hrat hru THUD! Bohuzel ve srovnéni s klasickym
pristupem Teorie Her zastoupenym algoritmem Minimax se neukazal jako prilis
vykonny. V této a dalSich sekcich proto provadim experimenty s algoritmem kom-
binujici oba pfistupy, algoritmem Monte Carlo Tree Search.

Nejdrive opét ukazeme, ze je algoritmus MCTS schopen hrat hru THUD! Za
timto ticelem byl proveden experiment, ve kterém byl proti sobé postavena zakladni
implementace algoritmu MCTS na 1 sekundé vypoctu proti zcela ndhodnému hradi.
Vysledky miizete vidét v tabulce 15..

Z vysledki je zcela jasné vidét, ze algoritmus MCTS je schopen hrat hru THUD!.
Rovnéz si vSimnéte, Ze vysledky jsou lepsi, nez u podobného experimentu s algorit-
mem Monte Carlo. (viz.5.1.)
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Hodnota Konstanty ¢ | Vyher | Remiz | Proher
0.1 0% 0% 100%
0.4 0% 0% 100%
0.6 13.3% | 6.7% 80%
0.9 0% 0% 100%
1.0 0% 0% 100%
1.5 0% 0% 100%
3.0 6.7% 0% | 93.3%

Tabulka 16. Prvni experiment ladéni konstanty MCTS

Hodnota Konstanty ¢ | Vyher | Remiz | Proher
0.6 93.3% 0% 6.7%
0.65 100% 0% 0%
0.7 100% 0% 0%
0.75 93.3% 0% 6.7%
0.8 80% | 13.3% 6.7%
0.85 93.3% 0% 6.7%

Tabulka 17. Druhy experiment ladéni konstanty MCTS

5.6. MCTS - Ladéni konstanty

V algoritmu MCTS hraje zna¢nou roli tzv. Exploration Exploitation dilema(viz.
2.2.), regulované konstantou c¢. Ladénim hodnoty této konstanty se zabyvaji nésle-
dujici experimenty.

Je rovnéz nutné podotknout, Zze pro zjednoduSeni urceni konstanty c algorit-
mus MCTS vnitiné normalizuje ohodnoceni desky do intervalu [0, 1]. Déle v této
podkapitole ukazu proc.

Prvni experiment testoval hodnoty konstanty c¢ v rozsahu 0.1 az 3.0 proti jed-
nomu ze slabsich verzi algoritmu Monte Carlo, konkrétné Monte Carlo s pseudona-
hodnymi simulacemi (Random, Minimax) zkracenymi na 20 tahii. Vysledky mizete
vidét v tabulce 16.

Z vysledku je vidét, ze nejlépe si algoritmus MCTS pocinal pfi konstanté c
nastavené na hodnotu 0.6. Abych toto tvrzeni potvrdil provedl jsem dalsi experiment
jez podobnym zptsobem testoval konstanty v rozmezi 0.6 az 0.85, tentokrat byly
vsak postaveny proti zcela zékladni verzi algoritmu Monte Carlo. Vysledky mizZete
vidét v tabulce 17.

Zde uz muzeme vidét, ze konstanta nejlepsi vysledky dava algoritmus MCTS
pri konstanté ¢ nastavené okolo hodnoty 0.7. Pokud uvazime, Ze algoritmus vnitiné
normalizuje skére do intervalu [0, 1] nabizi se nAm moznost, ze idedlni hodnota kon-
stanty by se mohla rovnat %, jak je tomu podle [3] u mnoha her kde lze hodnotu
desky vyjadtit v intervalu [0, 1]. Abych toto tvrzeni potvrdil provedl jsem experi-
ment, kde byl algoritmus MCTS s konstantou ¢ nastavenou na hodnoté % postaven
proti obéma z predchoziho experimentu nejsilné€jsim nastavenim, tedy MCTS s kon-
stantou ¢ na hodnotéch 0.65 a 0.7. Vysledky mtzete vidét v tabulce 18.

Jak mutzeme z vysledkd experimentu vidét, hodnota % se neukazala jako
vhodna pro konstantu ¢ algoritmu MCTS. Naproti tomu se zda, ze algoritmus s
¢ = 0.65 nam dava nejlepsi vysledky. Proto bude v dalsich experimentech s algorit-
mem MCTS pouzita konstanta ¢ v hodnoté 0.65.
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Hra Vyher hra¢ 1 | Remiz | Vyher hrac 2
MCTS(c = 0.65) vs. MCTS(c = —5) 50.0% | 15.2% 34.8%
MCTS(c = 0.7) vs. MCTS(c = %) 43.2% | 13.2% 43.6%

Tabulka 18. Tteti experiment ladéni konstanty MCTS

Hra c Vyher hra¢ 1 | Remiz | Vyher hrac¢ 2
SimLenCut MCTS(120 ply) vs Simple MCTS 35.6% | 21.2% 43.2%
SimLenCut MCTS(20 ply) vs Simple MCTS 32.4% | 22.8% 38.8%
SimLenCut MCTS(5 ply) vs Simple MCTS 40.4% | 20.0% 39.6%

Tabulka 19. Experiment zkraceni simulaci algoritmu MCTS

5.7.

V predchozi podkapitole jsem odladil exploration - exploitation konstantu pro
algoritmus MCTS, tim jsem ziskal nejlépe pracujici zakladni verzi algoritmu. V této
a dalsich podkapitole se budu zabyvat dalsim vylepsenim algoritmu MCTS.

Stejné jako u algoritmu Monte Carlo se zde nabizi vylepseni vyuzitim zkracenych
simulaci. To by mélo mit za nésledek zvyseni poc¢tu vzorkd odebranych algoritmem
(v pfipadé MCTS tedy vznikne vétsi st herniho stromu) a tim i pfesnost vy-
braného tahu. Za ucelem otestovani efektu zkraceni simulaci na algoritmus MCTS
byl proveden experiment, kde byl postupné proti sobé vzdy ve 250 hrach postaven
zékladni algoritmus MCTS a jeho verze s rtiznou mérou zkracenymi simulacemi,
vSechny spustény na 1 sekundé€ vypoctu na tah. Vysledky mizete vidét v tabulce
19.

Jak je vidét z vysledki experimentu, ani znac¢né zkraceni simulaci na 5 tahi
vyrazné nezvysilo silu algoritmu, naopak mensi zkraceni simulaci se ukazalo jako
kontraproduktivni, protoze algoritmy s délkou simulaci 120 a 20 taht si poc¢inaly
mirné hif nez algoritmus bez zkracenych simulaci.

Jesté vétsi zkraceni simulaci by pouze snizilo vdhu ohodnoceni jedné simulace a
nezvysilo by o mnoho pocet simulaci, navic z experimentu vyplyva, ze vyrazné vyssi
pocet simulaci nezvysuje silu algoritmu tak jak to bylo u algoritmu Monte Carlo.
Za nejsilnéjsi verzi algoritmu budu tedy dale povazovat verzi bez zkraceni simulaci

Experiment - Vylepseni MCTS zkracenim simulaci

5.8. Experiment - Vylepseni MCTS zménou simulac¢ni tech-

niky

Zkraceni simulaci se u algoritmu MCTS ukazalo na rozdil od algoritmu Monte
Carlo jako neefektivni vylepSeni. Nabizi se tedy vyzkouset aplikovat na algoritmus
i druhé vylepseni algoritmu Monte Carlo a to zménu simulacni techniky. Za timto
ucelem byl proveden experiment kde byly proti sobé vzdy v 250 hrach proti sobé
postaveny pocitacovi hra¢i MCTS s jednotlivymi simula¢nimi AI nahrazenymi algo-
ritmem Minimax hloubky 1 proti doposud nejsilnéjsi ziskané verzi algoritmu MCTS.
Vysledky mizete vidét v tabulce 20.

7Z vysledkl experimentu muzeme usuzovat, ze zaména simulacnich Al za Mini-
max hloubky 1 zvysila silu algoritmu MCTS. Zejména zadména trolli simula¢ni Al
vyrazné prispéla k sile algoritmu, ktery takto upraveny dokazal vyhrat nad svou
neupravenou verzi v 82.8% her v experimentu. Naopak a na rozdil od algoritmu
Monte Carlo, vyména pouze simulacni Al trpaslikt se ukazala jako neefektivni. Vy-
meéna obou simula¢nich AI za minimax 1 potom pfinesla pouze mirné, nicméné stale
vyznamné zlepsSeni.
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Hra (Trpaslic¢i simAI - Trolli simAT) Vyher hrac¢ 1 | remiz | Vyher hrac 2
Random - Random vs. Random - Minimax 1 84% | 8.8% 82.8%
Random - Minimax 1 vs. Minimax 1 - Random 100% 0% 0%
Random - Minimax 1 vs. Minimax 1 - Minimax 1 41.6% | 11.2% 47.2%
Tabulka 20. Vysledky experimentu nahrazeni ndhodnych simula¢nich hract Mini-
maxem hloubky 1
Hra (Trpasli¢i simAT - Trolli simAT) Vyher hra¢ 1 | remiz | Vyher hrac 2
Random - Minimax 2 vs. Minimax 1 - Minimax 1 0.4% | 0.4% 99.2%
Minimax 2 - Random vs. Minimax 1 - Minimax 1 0% | 0.4% 99.6%
Minimax 2 - Minimax 2 vs. Minimax 1 - Minimax 1 100% 0% 0%

Tabulka 21. Vysledky experimentu nahrazeni ndhodnych simula¢nich hract Mini-
maxem hloubky 2

Jak se zda tak se algoritmus MCTS vzhledem k vymeéné simulaénich AI chovéa
(az na drobné vyjimky) podobné jako algoritmus Monte Carlo. (viz. 5.3.) Oceké-
vany vysledek nasazeni Minimaxu hloubky 2 jako simula¢ni Al je proto sniZeni sily
algoritmu. Abych toto potvrdil, byl proveden nésledujici experiment: Vzdy ve 250
hrach byly proti sobé postaveny pocitacovi hra¢i MCTS s jednotlivymi simula¢nimi
Al nahrazenymi algoritmem Minimax hloubky 2 proti doposud nejsilnéjsi ziskané
verzi algoritmu MCTS. Vysledky mutzete vidét v tabulce 21.

Jak je z vysledkt experimentu vidét, predpoklad se potvrdil. Nahrazeni simulac-
nich AT Minimaxem hloubky 2 vedlo k vyraznému sniZeni po¢tu odebranych vzorku
(MCTS tedy vybudovalo pouze mensi ¢ast herniho stromu) coz vyrazné snizilo silu
algoritmu.

5.9. Experiment - Sila algoritmu MCTS

V predchozich podkapitolach jsem testoval rizné verze algoritmu MCTS s ruz-
nym nastavenim abych tak ziskal co nejsilnéjsi algoritmus. Nyni takto ziskany al-
goritmus otestuji proti nejsilnéjsi ziskané verzi algoritmu Monte Carlo (viz. 5.3.) a
proti klasickému pfistupu reprezentovanému algoritmem Minimax.

Nejdiive byl tedy proveden experiment kde byla nejsilnéjsi verze algoritmu
MCTS (MCTS bez zkréceni simulaci, s konstantou ¢ = 0.65, se simula¢nimi tech-
nikami Minimax hloubky 1 za oba hréce) proti nejsilngjsi verzi algoritmu Monte
Carlo (Simulace zkracené na 5 taht, Obé simulaéni Al jsou Minimax hloubky 1),
oba algoritmy mély na vypocet tahu 1 sekundu a bylo spusténo 250 her. Vysledky
tohoto experimentu mutzete vidét v tabulce 22.

Z experimentu je zfejmy absolutni nedspéch algoritmu MCTS. Algoritmus
MCTS, ac se zdal v zakladni verzi této implementace mirné silnéjsi nez algorit-

PseudoRandomMCTS vs. PseudoRandom SimLenCut Monte Carlo
Vyher 0.0%
Proher 100.0%
Remiz 0.0%

Tabulka 22. Vysledky experimentu sily algoritmu MCTS, proti algoritmu Monte
Carlo.
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PseudoRandomMCTS vs. Minimax 2
Vyher 0.0%
Proher 100.0%
Remiz 0.0%

Tabulka 23. Vysledky experimentu sily algoritmu MCTS, proti algoritmu Minimax.

mus zalozeny na metodé Monte Carlo, se ukazuje byt v odladénych verzich této
implementace slabsi, protoze navrhovana vylepseni byla budto kontraproduktivni,
nebo silu algoritmu zvysila jen mirné. Algoritmus MCTS se tedy v této implemen-
taci ukazal jako slabsi, nez algoritmus zaloZzeny na metodé Monte Carlo.

Déle byl proveden experiment pro porovnani sily algoritmu MCTS v této im-
plementaci hry THUD! s klasickym pfistupem k pocitacovému hraci zalozeném na
teorii her. Za timto ticelem byl proveden experiment kde byly proti sobé v 50 hrach
postaveny Nejsilnéjsi verze algoritmu MCTS a Minimax s hloubkou 2. Vysledky
miuzete vidét v tabulce 23.

Vzhledem k vysledkim ptredchoziho experimentu nebyl vysledek prilis prekva-
pivy. V podkapitole 5.4. porazil algoritmus Minimax hloubky 2 algoritmus zalozeny
na metodé Monte Carlo, v pfedchozim experimentu porazil tentyz algoritmus zalo-
zeny na metodé Monte Carlo tuto implementaci algoritmu MCTS, nyni tedy Mini-
max hloubky 2 porazil v experimentu algoritmus MCTS a v této implementaci se

N

tedy ukézal jako nejsilnéjsi algoritmus poéita¢ového hrace hry THUD!
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6. Zavér

Pfedstavil jsem deskovou hru THUD! a jeji analyzou jsem postupné ziskal jeji
stavovou slozitost (4,08 - 10°°) a horni odhad slozitosti hernfho stromu (10%23).
Vytvoril jsem implementaci pravidel této hry a v jejim rdmci nékolik druhi podi-
tacovych hrach, zejména pocitacové hrace zalozené na metodé Monte Carlo a algo-
ritmu Monte Carlo Tree Search. Tyto pocitacové hrace jsem s pomoci experimentt
postupné vylepsoval a nakonec srovnaval s klasickym pristupem k pocitacovym Hra-
¢im v deskovych hrach, reprezentovanych algoritmem Minimax. V mé implementaci
hry THUD! se pfistup metodou Monte Carlo oproti klasickému piistupu neosvédcil
a algoritmus Monte Carlo Tree Search, vykazoval jesté horsi vysledky nez pfistup
Monte Carlo.
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