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Abstrakt

Tato prace fesi implementaci vlastni hry na principu her typu Scotland Yard. Soucasti
je nékolik verzi umélé inteligence pro obé strany hry s vyuzitim strojového uceni. Pfedevsim
neuronové sité a Monte Carlo Tree Search. Obé jsou vyzkouseny v nékolika variantiach a
porovnany vuci sobé navzajem.

Abstract

The subject of this thesis is creation of custom game using same principles as the game
of Scotland Yard. Realization is including few versions of artificial intelligence for each
player of the game using machine learning. Most importantly neural net and Monte Carlo
Tree Search. Both are tested in several variants and compared against each other.
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Kapitola 1

Uvod

Stolni hry jsou soucasti lidské civilizace uz od antiky a slouzi jako oblibena kratochvile
i platforma pro pomérovani divtipu soupericich hrac¢a. Pravé to z nich déla vdéény predmét
zajmu umélé inteligence. Jasné definovand pravidla a vymezené moznosti jednotlivych taha
se rozvijeji do velkého mnozstvi konkrétnich pribéhti hry. Davaji také jasny cil nalezeni
téch spravnych rozhodnuti, kterda povedou k vitézstvi. Prikladem, ktery se asi nejsilnéji
zapsal do obecného povédomi, jsou Sachové programy. Ty se od svych skromnych pocatku
zdokonalovaly az po porazku mistra svéta Garryho Kasparova v roce 1997. I pres dosazené
uspéchy ale tomuto oboru stale zbyva mnoho vyzev.

Tato préace je inspirovana asymetrickou stolni hrou Scotland [23]. V této hie jedna
strana reprezentuje skupinu pronasledujicich s pocetni prevahou hernich figur, ale pouze
netplnymi informacemi o tazich druhé strany. Druhd strana reprezentuje prchajiciho, ktery
se snazi, aby i pfes zanechavané stopy nebyl dostizen. Hernim planem je neorientovany graf
s vice druhy hran a pravidly omezujicimi moznosti pohybu figur. Vzhledem k rozsahu hry
a elementu neurcitosti se jako vhodné nabiz{ vyuziti strojového uceni, predevsim v podobé
hlubokych neuronovych siti a metody Monte Carlo Tree Search (MCTS) [8], [20].

Cilem této prace je tedy navrhnout hru na principu Scotland Yardu a vytvorit nékolik
variant umélé inteligence pro obé strany hry. Po jejich vytvoreni a nauceni pak tato prace je-
jich vysledky porovnd vuci sobé navzajem, vudi existujicim fesenim obdobné problematiky,
a v neposledni fadé také proti zivému hraci.

V kapitole 2 jsou vysvétleny obecné principy stolnich her, priblizen vliv neurcitosti a
skrytych informaci v nich. Déle jsou podrobnéji rozebrana specifika hry Scotland Yard a
navrzena vlastni hra na téchto principech zalozena.

V kapitole 3 je predstaveno pouziti umélé inteligence a popsano nékolik jejich technik
se zhodnocenim jejich vhodnosti pro problematiku, kterou tato prace resi. S prihlédnutim
ke specifikiim hry jde predevsim o metody vyuzivajici strojové uceni.

V kapitole 4 je navrzena reprezentace hry jako takové s nékolika konkrétnimi varian-
tami umélé inteligence pro kazdou ze stran. Pro pouziti strojového uceni jsou specifikovany
metody ziskavani zpétné vazby z pribéznych vysledku.

Kapitola 5 popisuje konkrétni implementaci jadra hry a feSeni jednotlivych variant
hracské inteligence véetné pripadnych tprav vedoucich k jejich zlepseni.

Kapitola 6 pak predstavuje a zhodnocuje testy ruznych reseni hracské inteligence, po-
rovnani jejich kvality v rtiznych variantach a tspésnost vici sobé navzajem.



Kapitola 2

Stolni hry s neurcitosti

Spolecenské stolni hry zazivaji predevsim v poslednich dobé velky rozmach popularity
a s nim spojené snahy o neustdlé inovace. Presto lze fict, ze v zdkladu stéle stavi na po-
dobnych principech. Kazda hra je definovana systémem pravidel, kterda vytycuji moznosti
jednotlivych hrécu a cil, kterého se snazi dosahnout, aby zvitézili (ptipadné za jakych okol-
nosti remizuji). Hraci se pak rozhoduji, kterou z nabizenych moznosti vyuzit, aby vitézstvi
dosahli.

U nékterych her je kazdym z hrac¢t uc¢inéno pravé jedno rozhodnuti, ta jsou provedena
obéma (vSemi) hréci skryté, nezavisle na sobé, a po odhaleni vyhodnocena na zdkladé sta-
novenych pravidel. Tomuto fikdme hry v norméalni formé. Piikladem miize byt hra kdmen-
ntzky-papir.

Dalsi béznou variantou stolnich her jsou hry sekvencni, kde se hraci v tazich stridaji.
Hra se tak ze svého vychoziho stavu tahem prvniho hrice posouva do stavu nového. Zde
prebird rozhodnuti hrac¢ nasledujici a po vyhodnoceni jeho tahu se predavani iniciativy
opakuje dokud jeden z hrac¢i nevyhraje. Prubéhy tohoto typu her lze vyjadrit rozhodovacim
stromem, jehoz rozsah se bude lisit podle komplexnosti konkrétn{ hry. Zatim co u piskvorek
na miizce 3x3 je s prihlédnutim k symetricnostem pouze 765 moznych unikatnich stava
hry, u sachu je to po odehrani dvou tahi kazdym z hract pres 70000.

Kromé samotného poc¢tu moznych stavii mohou hry vyuzivat jesté dalsi mechanismy.
Jednim z nich je vyssi pocet hracl, ktery uz sdm o sobé zvysSuje variabilitu hry, protoze
kazdy hrac¢ nepocitdm jen s jednim tahem soupere ale s vektorem kombinujicim tahy vSech
ostatnich hrac¢a. Umoznuje také prvek kooperace. Ta prinasi moznost dynamického vytva-
feni koalic v prubéhu hry, kdy hrac¢i kromé moznost{ vlastnich tahti posuzuji také moznosti
spoluprace s dalsimi hraci. Hry vice hraca, kde jsou kritéria kooperace od zacatku pevné
dédna a v prubéhu hry neménnd, mohou prispét k pospolitosti kolektivu. Ale z hlediska
hernich mechanismu vlastné komplexitu nezvysuji, protoze na takovou kooperujici skupinu
se spoleénym cilem lze pohlizet jako na jednoho hrace.

Doposud uvadéné priklady predstavovaly hry, kde vsichni hraci hraji podle stejnych
pravidel, se stejnymi moznostmi taht a stejnymi podminky dosazeni vitézstvi. Snazi se tedy
dosahovat stejnych cili a tyto hry povazujeme za symetrické. Pfipadnéd vyhoda iniciativy
prvniho tahu by méla byt co nejmensi a déle redukovana tim, ze se o urceni zacinajiciho
hrace rozhodne nahodné. To ale nemusi platit vzdy. Dalsi kategorii jsou hry asymetrické, kde
moznosti hernich tahii a podminky dosazeni vitézstvi mohou byt pro kazdého z nich jiné.
Prikladem budiz naptiklad skupina starych keltskych her, souhnné znamych pod nazvem
Tafl. Zde samoziejmé vyvstava otdzka, nakolik jsou Sance hrac¢t rovnocenné.



2.1 VIiv neurcitosti ve stolnich hrach

Zatim uvedeny rozbor implicitné predpokladal, Ze vsichni hrac¢i maji o hre Gplné informace.
Tedy, jsou jim znamy vsechny aspekty stavu hry a jsou jim rovnéz znamy i vSechny moznosti
ostatnich hracu. Pokud je hra zaroven i deterministickd, znamena to, Ze uspéch hraca
zalezi pouze na jejich schopnosti herni situaci spravné vyhodnotit a ucinit nejlepsi mozné
rozhodnutni. Vydcislitelna slozitost hry se bude lisit podle konkrétnich pravidel.

Protoze lidsky mozek neni nezavislou vypocetni platformou, ale cilené se zdokonaluje
ve vécech, které procvicuje, z hlediska lidsky vnimané naro¢nosti hry pak plati, ze rozhodu-
jicim faktor je zkuSenost. To z hlediska spolecenského vniman{ stolnich her nemusi byt vzdy
zadouci. Je-li jeden z hrac¢t schopen hrat vyrazné lépe nez druhy bude vysledek opakova-
nych her pro slabsiho z hrac¢t demotivujici. Zaneseni vlivu neurcitosti muze tento problém
prekonat tim, ze dale zvysSuje komplexitu hry. Zaroven dava Sanci méné zkuSenému hraci
zvitézit i pti hrani slabsi strategie.

Prvek nahody

Jednim ze zdroju neurcitosti je prvek ndhody. Ten je v klasickém pojeti teorie her repre-
zentovan tak, ze pro dané rozhodnuti hrace neni vysledek pevné dany. Misto toho muze
rozhodnuti hrace vést na nékolik moznych vysledki s riznou pravdépodobnosti. A tedy, za
predpokladu, ze hra¢ méa stale iplné informace o stavu hry, si mize dopocitat predpokla-
dany uzitek. Toto je varianta kdy hrac¢ nejprve provedl rozhodnuti a néasledné se projevil
prvek nahody.

V obecném pojeti stolnich her ale Casto nachazi vyuziti i opa¢ny mechanismus, kdy
hrac¢tv tah zacind vygenerovanim néjakych nadhodnych moznosti. Z téch pak hra¢ béhem
svého tahu vybird. Okrajovovym pripadem je détska hra Snakes and Ladders, kde o po-
hybu figury po hernim planu rozhoduje pouze nidhoda, a o hra¢ ve své strategii neprovadi
zadny vybér. Reprezentativnéjsim prikladem je hra vrhcaby, kde béhem kazdého tahu hrac
nejprve hazi kostkami, a pak se rozhoduje, kterymi ze svych kament pohne o vzdalenosti
které padly na kostkach. Vzhledem k tomu, ze pravidla hry zahrnuji mechanismy blokovani
pohybu a vyrazovani soupefovych kameni, neni dulezity jen rychly presun do cile, ale i
zajisténi vyhodné pozice na herni desce tak aby vlastni kameny byly co nejméné ohrozeny a
naopak hru co nejvice ztézovaly soupefi. Hrac¢ se tedy musi snazit predjimat pfinejmensim
souperuv bezprostfedné nasledujici tah, jehoz moznosti budou opét zaviset na hodu kost-
kami. V lep$im ptipadné by pak mél hrac¢ planovat i sviij nasledujici tah, pripadné mozné
pozice svych a souperovych kament na nékolik tahti dopredu.

Samostatnou kategorii pak tvori hry s balikem karet, ktery je ve své podstaté nastrojem
sekvence podminénych pravdépodobnosti. Asi nejilustrativnéjsim prikladem je znadmy balik
pokerovych karet tvoreny Ctyrmi barvami, kazd4 s tfindcti hodnotami. Kazda tazena karta
je z baliku odebrana a nemtize byt v ramci probihajici hry tazena znovu. Hrac tak na zdkladé
toho, jaké karty drzi, pripadné karet, které sam odhodil, nebo byly odhozeny oteviené, vi,
které karty uz v baliku nejsou. Na zdkladé této informace muze pribézné upravovat svoje
ocekavani ohledné pravdépodobnosti tazeni konkrétni karty nebo jedné ze zbyvajicich karet
které b pozadovanymi vlastnostmi. Diky tomu muze vyhodnotit, jaké karetni kombinace ma
Sanci dosdhout. Ohodnoceni vysledné kombinace karet, které hrac ziska, je pak nastaveno
tak, ze rAmcové reflektuje pravdépodobnost jejich dosazeni [1].



Skryta informace

Dalsim zdrojem neurcitosti ve stolnich hrach je skrytd informace. To znamenad, ze stav hry
je sice pevné dany, ale hraci o ném maji pouze netplné informace. Prikladem miize byt vyse
zminény balik karet. Zde hrac vi, které karty tahl a pripadné i které byly zahozeny, nema
ale informace o tom, které karty drzi ostani hrac¢i. Pokud hrac¢ tento faktor nezohledni,
miize marné doufat v dobrani karty, kterd uz v baliku neni. Hrac¢ se na zakladé dostupnych
informaci samoziejmé muze snazit vydedukovat skuteény stav hry. Napriklad, ze protihrac¢
zahazujici jednu sedmicku nemé zadné dalsi, protoze by si porusil dvojici. Zaroven ale
takovato hracova dedukce miize byt zavadéjici. Napiiklad protihra¢ mtze mit ¢tyii karty
stejné barvy véetné jedné sedmicky, a patou kartu sedmicku jiné barvy zahazovat ve snaze
dobrat patou v barvé, coz mu zajisti silnéjsi ruku nez by byla dvojice sedmicek [1].

Zajimavou variantou hry se skrytou informaci je pak kooperativni karetni hra Hanabi,
ve které je cilem odehrat nahodné rozdané karty ve vzestupném poradi v jednotlivych
barvach. Hrac¢i ale drzi karty licem od sebe a sami hodnoty vlastnich karet nevidi. Musi
si tak navzajem vhodné napovidat indiciemi barvy a hodnoty ve snaze odehrat vSechny
sekvence s omezenym mnozstvim napovéd.

U her s balikem karet dochazi ke kombinaci skryté informace (v podobé karet, které byly
rozdédny, ale hrac je nevidi) s prvkem nahody (v podobé karet, které teprve budou z baliku
tazeny). Mechanismus skryté informace ovSem muze byt vyuzit i samostatné u her které
jsou zcela deterministické. Ty lze dale rozdélit do tii kategorii: nejjednodussi v podobé
statické skryté pozice figur, jak predstavuje hra Namorni bitva. V té hraci rozmisti své
figury na mrfizce dané velikosti a néasledné se stridaji v tazich, ve snaze odhalit pozice
figur protihrace. Dalsi moznosti je skryty nebo ¢astecné skryty stav herni desky a s nim i
skryti pohybu souperovych figur na ni. Jako priklad muze poslouzit Sachova varianta "Dark
chess" kde mé hra¢ informace pouze o polich na kterych se jeho figury nachézeji nebo
se na né mohou v nésledujicim tahu pohnout. Ostatni pole mu zustavaji skryta. Zde je
vhodné podotknout, Ze pred zapojenim vypocetni techniky byly fyzické realizace tohoto
typu her krajné nepraktické. Casto vyzadovaly piftomnost dalstho Gcastnika v roli arbitra
¢i rozhodéiho, ktery si udrzoval prehled o skute¢ném stavu hry a zprostiedkovaval kazdému
z hraca pravé jen ty informace, které ma vedét.

Posledni moznosti je hra se zndmou informaci o pozici ale skrytymi typy figur. Toto
dobfe ilustruje hra Stratego (u nas znama jako Marsal a Spién). V této hie maji oba hraci k
dispozici stejny pocet figur s hierarchii vojenskych hodnosti, nékolik zvlastnich figur (miny,
sapéry, Spiéna) a jednu figuru vlajky. Typ figury je skryty tak, Ze ho vidi pouze ovlddajici
hrac¢. Po ivodnim rozmisténi figur, které muze byt provedeno v rdmci startovniho prostoru
libovolné, se hraci stridaji v pohybu figurami. Pokud hracova figura vstoupi na pole, kde
uz je souperova figura, jsou obé odhaleny a stfetnou se. Vyssi vojenska hodnost vyrazuje
nizsi, pripadné se aplikuji pravdila zvlastnich figur. Stfetnou-li se dvé stejné figury jsou
vyrazeny obé. Cilem je vyTradit soupefovu vlajku které je nehybnd. Pii nejbéznéjsi verzi
hry na desce velikosti 10 x 10 se 40 figurami na stranu je velikost stavového prostoru hry
piiblizné 10!1° [2]. Hrac se o konkrétnich typech soupeiovych figur dozvidé pouze ze stieti,
a vliv skryté informace pro planovani vhodné strategie je tedy zcela zasadni.



2.2 Hry typu Scotland Yard

Nejvhodnéjsim prikladem hry typu Scotland Yard je samoziejmé hra Scotland Yard [23].
Na zakladé klasifikaci uvedenych v predchozi sekci mtze byt definovana jako hra sekvenéni
a asymetrickd, kde jednu stranu tvori pevné dany tym se spoleénym cilem. Druhé strana
je reprezenotvana jednim hracem, ktery do hry vnasi prvek neurcitosti ve formeé skryté
informace. Pocetnéjsi strana reprezentuje skupinu pronasledovatelti a hra¢ hrajici skryté
reprezentuje prchajictho. Fyzicka realizace hry tedy nenarazi na problém vymeény pravé jen
téch nutnych informaci, ktery mivaji nékteré symetrické hry se skrytou informaci jak bylo
zminéno diive v sekci 2.1. Toho je dosazZeno tim, Ze jedna strana hraje oteviené, a muze tedy
vSe reprezentovat primo na hernim planu. Prchajici se naopak, az na nize zminéné vyjimky,
na hernim planu nereprezentuje. Prchajici skryva jedinou informaci, a to svoji pozici, ktera
je zaznamenavana v jeho cestovnim deniku. Pripadné dopadeni pfizna sam prchajici a mtze
byt ovéreno z jeho cestovniho deniku. Na strané pronésledujicich pak vzhledem k jejich
alianci plati, zZe sleduji spolecny cil a snazi se pri jeho dosazeni co nejlépe spolupracovat.
To muize ze spolecenského pohledu do hry prindset jisté komplikace, z technického hlediska
ale mtuzeme uvazovat, jako by celd strana pronasledujicich byla jeden hrac¢ s vice figurami.

Tématicky je hra zasazena do Londyna, herni plan tedy zjednodusené reprezentuje ulice
v jeho stfedu a klicové zastavky na nich, viz obrazek 2.1. To hernimu planu dava netrivi-
alni strukturu s malym mnozstvim symetrii nebo opakujicich se podsekci. Pohyb figur po
hernim planu je limitovan tim, ze hrany spojujici jednotliva pole jsou zafazeny do katego-
rii odpovidajici riaznym typum dopravy, a kazda figura pronasledovatelti disponuje pouze
omezenym mnozstvim listkd pro pouziti kazdého z nich. Po vyc¢erpani listka pro dany typ
dopravy uz ho tato figura nemuze dale pouzivat, a v krajnim pripadé uz se nemize pohnout
vibec. Prchajici za¢ind s podobnym omezenim, u néj ovsem neni tak zisadni, nebot navic
prebira zdroje pouzité pronasledovateli. Na druhou stranu je prchajici znevyhodnén tim,
ze ve stanovenych okamzicich musi svoji pozici odhalit. Informace o tom, jaké dopravni
prostiedky prchajici pouziva, je rovnéz verejna. Pronasledovatelé tedy mohou na zikladé
posledni znamé pozice a druhti dopravy které prchajici pouzil usuzovat na jeho mozné
pozice.

Od prvniho uvedeni hry v roce 1983 vzniklo nékolik dalsich edic. U nas nejznaméjsi je
asi Fantom staré Prahy kterd zasazuje pronasledovani na zjednoduseny plan Prahy pocatku
20. stoletni. Kromé zmény herniho planu a rozdilné terminologie je hra velice podobna [14].
Existuje také varianta N.Y. Chase zasazend na Newyorsky Manhattan, ktera ale ponékud
degraduje slozitost herniho planu tim, Ze vzhledem ke specifické povaze urbanizace této
oblasti fada sekci mapy tvori pravidelnou mrizku.

Dalsi hrou vyuzivajici podobné mechanismy je Fury of Dracula (u nds zndmé jako Bés-
néni Drékuly), kterd pronasledovani zasazuje na pozadi zndmého romanu Brama Stokera.
Jako herni plan zde slouzi mapa Evropy s jejimi dulezitymi Zelezni¢nimi spojnicemi v odpo-
vidajici historicé éfe. Tato hra ale vyuziva jiné principy pohybu pro prchajiciho a pronéasle-
dujici, a navic zavadi fadu dalsich mechanismt nad ramec hledani pozice pronasledovaného.
Napriklad zZe prchajici v pripadé dostizeni neni automaticky porazen a v zavislosti na dalsich
faktorech hry musi byt obvykle dostizen nékolikrat [9].

Pro potieby této prace jsem zvazil pripadné zjednoduseni pouze na ¢ast pronasledo-
vani, bohuzel kombinace dil¢ich odliSnosti v mechanismech pohybu neumoznuji udélat to s
jistotou kvalitniho vysledku.



Pravidla hry Scotland Yard

Hra probihd na hernim planu o 199 polich, viz. obrazek 2.1. Jednotliva pole jsou rizné
propojena az Ctyfmi druhy hran reprezentujicimi ¢tyfi mozné druhy dopravy mezi nimi
— taxi, autobus, metro a lod. A 18 z téchto poli je také moznym startovnim mistem pro
jednotlivé hracské figury.

Hry se tcastni dvé strany. Tou prvni je osamoceny prchajici (zde nazyvan Mister X, ¢i
Mr. X). Druhou stranou je skupina dvou az péti pronésledujicich (zde nazyvani Detekti-
vové). Na zac¢atku hry je kazdy hrac¢ vybaven danym mnozstvim listki na dopravu:

o Kazdy z Detektivii ma 10 listka na taxi, 8 listk na autobus, a 4 listky na metro

e Mr. X ma 4 listky na taxi, 3 listky na autobus, 3 listky na metro, 2 listky dvojitého
pohybu, a tolik ¢ernych listkt kolik je ve hie Detektiva

Kazdy listek umoznuje jedno vyuziti daného druhu dopravy, tedy presun z pole, na kterém
se figura nachézi, na jedno z poli, které je s nim danym druhem dopravy piimo spojeno.
Listky, které pouzili Detektivové, dostava Mr. X. Listky, které pouzil Mr. X, jsou vyfazovany
ze hry. Cerné listky pak umoziiuji pouziti libovolného druhu dopravy, véetné lodé (coz tedy
miuze pouze Mr. X).

Po ndhodném rozlosovani startovnich poli umisti kazdy z Detektivt svoji figuru na pri-
slusné pole na mapé. Mr. X figuru neumistuje a svoje pole pouze zaznamend do cestovniho
deniku. Hru zac¢ind Mr. X a jeho tah spociva v tom, ze do cestovniho deniku zapise nové
pole, na které se presouvd, a prekryje ho odpovidajicim listkem. Detektivové tedy (s vy-
jimkou uplatnéni ¢erného listku) vi jaky zpisob dopravy pouzil. Nésledné provede sviij tah
kazdy z detektivi a uplatnénim prislusnych listkd se pohnou.

Detektivové se vzdy hybou ve stejném poradi, a na zddném poli nesmi nikdy byt vice nez
jeden Detektiv. Plati také, ze se zddny z hract nesmi svého tahu ziict a pokud je schopen
se néjak pohnout, musi tak ucinit. A to i pokud by to pro néj bylo nevyhodné. Pokud je
hrac¢i pohyb znemoznén (napiiklad Detektiv ktery se ocitl na poli odkud lze cestovat jen
pomoci taxi pro které uz vycerpal vSechny svoje listky) zistava v jeho tahu figura na misté
a ostatni normalné pokracuji ve hre.

Mr. X se po vétsinu hry pohybuje skryté, ale na 3, 8, 13 a 18 kroku své cesty svou pozici
musi zverejnit. Na druhou stranu ma Mr. X k dispozici dva listky dvojitého pohybu, které
mize vyuzit, aby po provedeni obvyklého pohybu ve svém tahu provedl okamzité pohyb
dalsi. Oba pohyby se ridi obvyklymi pravidly a pro kazdy musi odevzdat spravny listek.

Konec hry nastava kdyz:

o Jeden z Detektivi se nachdzi na stejném poli jako Mr. X (vitézstvi Detektivi).
o Zadny z Detekivii uz se nemiize pohnout (vitézstvi Mr. X).
e Mr. X odehrél 22 tahtu (24 pohybt) aniz by byl dopaden (vitézstvi Mr. X).

S tim, Ze posledni varianta je ve skute¢nosti jen specifickym piipadem varianty predchozi.
Vzhledem k omezenému mnozstvi listka, které maji Detektivové k dispozici, je zaruceno, ze
po 22 tazich jiz moznost pohybu mit nebudou.

Pokud by doslo k tomu, ze se Mr. X pohne na pole, kde uz se nachazi jeden z Detektivi,
je rovnéz dostizen. Nemtize toto pole "preskocit" dvojitym pohybem. Na konci hry Mr. X
zvefejni svij cestovni denik k ovéfeni ze vSechny pohyby byly platné [23].



Obrézek 2.1: Herni plan hry Scotland Yard [24] mozné startovni pozice jsou:
13, 26, 29, 34, 50, 53, 91, 94, 103 ,112, 117, 132, 138, 141, 155, 174, 197, 198



2.3 Navrh hry na principu Scotland Yard

Pro tento projekt navrhuji vlastni variantu hry na principu hry Scotland Yard. Ucelem
je zachovat stejné mechanismy na kterych hra stavi. Tedy po vétSinu hry skryty pohyb
prchajiciho, pocetni prevahu pronasledujicich, vice moznych druhti dopravy, a na strané
pronasledujicich uré¢ity limit jejich pouzivani. Jako zaklad mapy poslouzi jihovychodni roh
mapy Scotland Yard s 33 poli, tedy jedna Sestina mapy puvodni.

Pro urceni poc¢tu pronasledujicich vyzkousim variantu se dvéma i tfemi. Protoze rada
poli ma pravé tii odchozi cesty, tplné obkliceni prchajiciho ve dvou nebude mozné, ve tiech
uz ano. Coz by na dané mapé mélo délat zasadni rozdil v jejich tispésnosti.

Na mapé jsou mozné dva druhy dopravy - taxi a autobus, rovnéz kopirujici linky tak,
jak byly definovany na mapé puvodni, ovsem s precislovinim stanic do intervalu 1 az 33,
viz. obrazek 2.2. Na mapé bude 6 startovnich pozic, zvolenych tak, aby kazdé dvé od sebe
délily alespon tri pohyby. Ekvivalentni redukce na jednu sSestinu z ptivodnich 18 neprichazi v
uvahu. Pro variantu dvou pronasledovatelti by mohli na zakladé své startovni pozice rovnou
odvodit startovni pozici prchajiciho a pro variantu t¥ by viibec neslo umistit vSechny figury.

Ostatni pravidla pohybu a vitézstvi jednotlivych stran ztstavaji zachovana, tak, jak byla
definovana v predchozi sekci. Délka hry bude zredukovana na 18 kol s tim, ze prchajici bude
svou pozici zvefejnovat v kolech 2, 6, 10 a 14. Mechanismus odevzdavani listki prchajicimu
zustane zachovan. Zredukované délce hry bude samoziejmé odpovidat i ivodni distribuce
listki:

o Kazdy z Detektivii dostane 10 listki na taxi a 8 listki na autobus
e Mr. X dostane 4 listky na taxi a 4 listky na autobus

V otézce vynechani nebo zachovani mechanismi ¢ernych listkii a dvojitého pohybu
na strané prchajiciho jsem prihlédl k existujicim pracim, které se zabyvaly problematikou
Scotland Yardu. Zatim co nékteré z téchto praci tyto mechanismy zachovavaji, pfipadné se
snazi i zefektivnit jejich vyuzivani zavedenim dodatecénych rozhodovacich pravidel na strané
prondsledovaného [3, 20], v jinych pracich jsou oba typy listku zcela vynechavany a i presto
hra zustava dostateéné komplexni problematikou [8]. Rozhodl jsem se tedy také pristoupit
k jejich vynechani.

K redukci herniho planu na ¢tvercovou, nebo jinym zptsobem pravidelnou, mrizku ani
ke zjednodusSeni pohybu na jeden typ dopravy pristoupuji. V takové verzi je sice hra stéle
vhodnou platformou k ovéfeni moznych pristupi strojového uceni k jejimu feseni [26],
ale pravidelnost herntho planu mize vést k vyskytu symetrickych vzort, které nalezeni
vhodnych strategii pohybu dost vyrazné zjednodusuji.

Pokud se zamyslena verze hry ukaze byt jako prilis jednoducha nebo hledani co nejlep-
sich hernich strategii povede na zcela jednostranné vysledky (jak by mohlo hrozit v piipadé
hry tfi prondsledujicich) je dalsi moznosti rozsiteni herniho planu na polovinu ptavodni
desky Scotland Yardu, tedy 100 poli. Jako dalsi rozsireni uvazuji i zavedeni tramvajové
dopravy, opét co nejblize ptuvodnimu rozsahu na hraci plose. V takovém piipadé uz by mélo
byt v poradku navysSeni poc¢tu pronasledujicich na 4 a pripadné prodlouzeni herni doby na
ptvodnich 22 tahii. Zadmérem prace neni porovnavat mezi sebou jednotlivé varianty hry, ale
najit vhodnou variantu hry, na které bude mozné efektivné porovnat jednotlivé pristupy
hledani hracskych strategii.
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Obrazek 2.2: Herni plan vlastni hry zalozeny na vyseku sekce mapy Scotland Yard [24]
mozné startovni pozice: 1, 5, 15, 19, 22, 30
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Kapitola 3

Metody umeélé inteligence

Tato kapitola poskytuje obecny prehled nékterych metod umélé inteligence, a to od jedno-
duchych, které lze pouzit, kdyz je mozné deterministicky ohodnotit cely stavovy prostor, az
Casti je predpokladem hra dvou hrac¢u stiidajici se v tazich kde jsou jasné dany jak pod-
minky vyhry a prohry, tak i ohodnotitelnost jednotlivych prichodt stavovym prostorem.

Dale jsou predstaveny metody vyuzivajici rizné formy strojového uceni které, nezbytné
nevyzaduji podrobnou definici v8ech hernich mechanismt, ale na zakladé pravidel vyhry
a prohry se dokazi opakovany hranim a ziskdvanim zpétné vazby z predchozich prubéhu
zdokonalovat.

AND/OR grafy

Tento algoritmus je nejobecnéjsi moznou abstrakei sekvenéni hry dvou hriac¢ta a vyjadiuje
jejl pribéh z pohledu aktivniho hrace jako stromovy graf, kde se na jednotlivych trovnich
zanoreni st¥idaji AND a OR uazly. Listy na nejnizsi irovni grafu predstavuji konkrétni stavy,
kde doslo k vyhte nebo prohte aktivniho hrace. Z pohledu aktivniho hrace je rozhodnuti
o jeho vlastnim tahu (tedy vcetné kofene stromu) uzlem typu OR. Pokud je hrac na tahu,
sta¢i mu, aby z moznych potomki OR uzlu vedl k vyhte jediny, protoze si mezi nimi
muze vybrat. Tahy protihrace jsou naopak uzlem typu AND. Protihrac¢ se snazi aktivnimu
hraci ve vyhre zabranit a ze svého uzlu vybird ten, ktery k vyhie aktivniho hrace nevede.
Tah protihriace je tedy z pohledu aktivniho hrace vitézny pouze tehdy, pokud k vyhre
aktivniho hrace vedou vSechny moznosti které protihra¢ ma. Jinymi slovy pro feSitelnost
AND uzlu je potfeba, aby protihra¢ nemohl zadou ze svych moznosti ve vyhie zabranit.
Jednoduchost principu tohoto algoritmu je také pri¢inou jeho zdsadni nevyhody, coz je
nutnost vyhodnocovat vSechy podstromy grafu az do lista [25].

Mini-Max

Pokrocilejsi variantou predchoziho pristupu je algoritmus Mini-Max, ktery misto ohodno-
covani moznych vysledki pouze jako vyhra ¢i prohra zavadi ¢iselné ohodnoceni stavi. Ve
stromovém grafu se pak na jednotlivych trovnich stiidaji uzly Minima a Maxima. Uzly ak-
tivniho hrace jsou typu Maximum, aktivni hra¢ se snazi maximalizovat ziskané ohodnoceni
a vybira tedy ve svém tahu potomka s nejvyssim ohodnocenim. Uzly protihrace jsou naopak
typu Minimum, protihrac¢ se snazi aktivnimu hrac¢i dovolit pouze co nejnizsi ohodnoceni a
vybira tedy potomka, ktery aktivnimu hraci pfinese co nejméné.
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Ciselné ohodnoceni stavi je provadéno heuristickou funkei. Ta pro stav vyhry a prohry
dava nejvyssi, respektive nejnizsi, mozné hodnoty z mozného rozsahu, je ale schopna ohod-
notit i vSechny ostatni stavy hry. Toto hodnoceni mtze mit riiznou casovou slozitost od
prostého souctu zbyvajicich kamenti na desce ¢i vzdalenosti figur do cile, po slozité vyho-
vané vypocty. Kazdopadné musi ztstat vycislitelné pro kazdy stav v rozumném vypocetnim
case.

Zasadni vyhodou oproti AND/OR grafim je, ze neni nutné vyhodnocovat cely Mini-Max
strom az do listi. Po prizkumu do pozadované hloubky (pfipadné do ¢asového limitu pii
prohledavéani do $itky) 1ze na uzly aplikovat ohodnocovaci heuristickou funkei a jeji vysledek
propagovat zpatky k rodi¢ovskému uzlu. I tento pristup ale mize byt dost limitujici, protoze
predpoklada ve vsech vétvich stromu prizkum do stejné hloubky. V zavislosti na primérném
faktoru vétveni (urc¢ujicim kolik potomkt mé v pruméru kazdy uzel ve stromé) muze pocet
vyhodnocovanych uzli naristat tak rychle, ze algoritmus miuze jit jen do malé hloubky [2].

Alfa-Beta prorezavani

Dalsi zefektivnéni prindsi algoritmus Alfa-Beta profezavani. Jeho zdkladni myslenkou je
snaha redukovat mnozstvi prohleddvanych uzli vytrazenim téch, u kterych lze s jistotou
fict, ze nikdy nebudou vybrany. To muze vést k zasadni redukci faktoru vétveni mezi uzly
které jsou skute¢né prohledavany oproti celkovému poctu uzli a tedy umoznit ve stejném
case prohledani do vétsi hloubky.

V prubéhu prohledavani stromu jsou prubézné aktualizovany pomocné hodnoty « a j3.
S tim, Ze a udrzuje nejnizsi mozny vysledek ktery je aktivnimu hraci zaruceny pri snaze
vybirat ve svych tazich co nejvyssi hodnoty, zatimco S udrzuje nejvyssi mozny vysledek
ktery protiha¢ dovoli pii snaze vybirat ve svych tazich co nejnizsi hodnoty. Inicializovany
jsou na @ = —o0 a 3 = oo, respektive minimum a maximum ohodnocovaciho rozsahu.

Vyhodnoceni nejlepsi varianty v daném stromu probihd prohleddvéanim do hloubky (re-
spektive omezené houbky nastavené jako parametr prohledavani) a pfed zanofenim na nizsi
aroven je vzdy ovérovano splnéni podminky o < S. Pro tahy aktivniho hrace je hodnota
« aktualizovana jako maximum mezi stavajici hodnotou « a hodnotami vracenymi prohle-
danim dostupnych podstromi. Po dokonéeni prohledani vSech podstromu aktivniho uzlu
nebo pri poruseni podminky o < B je aktualni hodnota «a vriacena vysSe. Pro tahy proti-
hrace je naopak pro aktualizaci hodnoty 8 vybirano minimum mezi stavajici hodnotou 5 a
hodnotami z prohleddavanych podstromu [27].

Poruseni podminky a < S v podstaté znamen4, ze nékde v jiz prozkoumané ¢asti stromu
existuje pro hrace lepsi alternativa. V tom pripadé nema cenu prohledavat dalsi podstromy
aktivniho uzlu, a algoritmus se muze vratit o troven vyse. Pripadné skoncit pokud uz je
v kofenovém uzlu.

Efektivita Alfa-Beta protfezavani v redukci faktoru vétveni se mize dost vyrazneé lisit s
ohledem na to, které podstromy jsou prohledédny nejdiive. V idealnim piipadé mize redu-
kovat faktor vétveni b az na Vb a tedy pii vynaloZen{ stejného vipocetniho usili prodlouzit
hloubku prohledavani na dvojnasobek oproti pouziti Mini-Maxu. V praktickych pripadech
obvykle pFindsi redukei na v/b3, tedy prodlouzeni hloubky o tietinu. Pokud ale existuje pre-
dikce pro to, které podstromy piinesou nejvétsi zménu vysledku ohodnocovaci heuristiky,
je vhodné prozkoumavat nejdiive ty, profezavani se tak muze vyrazné priblizit své idedlni
efektivité [25].
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3.1 Metody strojového uceni

Zakladnimi myslenkami strojového uceni jsou schopnost aplikace fesit tilohy, bez toho, aby
musel byt cely postup explicitné naprogramovan, a princip postupného zdokonalovani v
feSeni konkrétni ulohy jejim opakovanim, podobné jako dochézi k uceni u lidi. Zasadnim
predpokladem efektivniho strojového uceni je dostate¢né mnozstvi vstupnich dat. Ta mohou
byt danym vstupem algoritmu nebo prubézné generovana.

Zaroven je zde ale riziko efektu preuceni, kdy algoritmus zacne dochazet k vysledktim,
které sice velmi presné pasuji na trénovaci data, ale ztraceji schopnost zobecnovat. Tomu
lze branit rozdélenim vstupnich dat na trénovaci a testovaci sadu, obvykle v poméru 9:1
nebo 8:2, kdy je kazdych nékolik cykli ucéeni na trénovacich datech prolozeno ovérovanim
na datech testovacich. Dokud stoupa presnost na trénovacich i testovacich datech, je prav-
dépodobné, ze uceni probiha spravné. Pokud se presnost na trénovacich datech zvysuje, ale
na testovacich klesd, zfejmé dochézi k preuceni a je vhodné uceni zastavit nebo ho néjakym
zpusobem korigovat [25].

V zavislosti na tom, jakym zpusobem uceni probihd, rozliSujeme tii kategorie uceni.

Uceni s ucitelem

Prvnim piikladem je uceni na trénovaci sadé, kterou tvori mnozina dvojic moznych vstupu
s naparovanymi ocCekdvanymi vystupy. Snahou algoritmu je najit souvislosti a pravidla,
kterd umozni na zakladé natrénovani zaradit novy vstup na nejlépe odpovidajici vystup.
Toto umoznuji algoritmy vytvareni rozhodovacich stromt, pro jejich efektivitu je snaha v
kazdém kroku rozhodovani vybirat takové atributy, které prinaseji co nejvétsi informacni
zisk.

Uceni bez ucitele

Pokud neméme pro mnozinu vzorovych vstuptu definované o¢ekavané vystupy, je zapotiebi
jiny pristup. Strojové uceni musi samo hledat pravidla podobnosti pro vhodné shlukovani.
Tuto tlohu si lze predstavit jako n-rozmérny prostor tvoreny jednotlivymi atributy trénova-
cich dat, do kterého jsou jednotlivé zdznamy zanaseny jako body. Algoritmus se pak snazi
o hledani co nejblizsich shlukt téchto bodi.

Posilované uceni

Posilované uceni vyuziva misto trénovaci sady dat principu ohodnocovani zpétnou vazbou.
Algoritmus nejprve provadi rozhodnuti ndhodné (na slepo), nebo s vyuzitim jednoduché
heuristiky. Pak u kazdého prichodu na zdkladé toho, jestli vedl k tispéchu nebo netispéchu
dostava odménu nebo penalizaci, ktera je prifazena k provedenym rozhodnutim. Pri dalsich
pruchodech jsou pak vysledky predchozich pruchodt zohlednovany, a volby, které vedly k
odmeéné, ziskavaji postupné preferenci.

Tento proces musi byt pozvolny, aby pii vyskytu vice moznych cest k tispéchu zvitézila
ta nejefektivnéjsi, coz by se nestalo, pokud algoritmus d& hned silnou preferenci prvni cesté
na kterou pfi ndhodnych pruchodech narazi [25].
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3.2 Neuronové sité

Neuronové sité jsou popularni a v dnesni dobé Siroce uplatniovanou variantou strojového
uceni. Princip jejich fungovani je zalozen na napodobeni funkce biologickych neuront, sta-
vebnich prvka lidského mozku, a zptisobu, kterym mezi sebou komunikuji. Neuronové sité
jsou vhodné pro préci s neurcitostni a vyuziti nachazeji napriklad ve zpracovani hlasu, roz-
poznavani obrazi, a v neposledni fadé v realizaci umélych inteligenci pocitac¢ového soupere
pro rtzné hry.

Vypocetni model neuronu

Vypocetnim modelem neuronu je perceptron. Perceptron mutze mit libovolné mnozstvi
vstupt &, které prichazeji z vnéjsku nebo z jinych neuroni. Kazdému ze vstupt je ptridélena
véha wy, obvykle v rozsahu w, € (—1;1), tyto vahy uréuji, jak velky vliv maji jednotlivé
vstupy na vystup neuronu. Ze vstupu a vah je vypocten vnitini potencial neuronu &, kon-
krétni vypocet definuje bazova funkce neuronu, coz je obvykle prosty vahovany soucet vSech
vstupt, tedy skaldrni soucin vektoru vstupu a vektoru vah [19].

Jak je generovan vystup pak urc¢uje aktiva¢ni funkce neuronu, nejjednodussi variantou je
skokova aktivac¢ni funkce, ta pracuje s dalsim parametrem neuronu, coz je prah, kterého musi
vnitini potencial dosdhnout, aby neuron aktivoval sviij vystup. Misto porovnavani prahu s
vnitfnim potencidlem je obvykle prah zohlednén uz pri vypoctu vnitiniho potencidlu jako
takzvany bias (predpéti), ktery je zdpornou hodnotou prahu. Bias je realizovan jako véha
wo pripojend na vstup zg s fixni hodnotou x¢ = 1. Vnitini potencidl £ = Y " zw; = T
pak staci porovnavat s nulou a konfigurace neuronu je vyjadfena jeho vektorem vah .

vstupy vahy ro=1 vystup
T x wo — bias

w2
ro 0 _ > y

w o,
// aktiva¢ni funkce
x3

Obréazek 3.1: Schéma perceptronu

Vychozi vahy neuronu mohou byt nastaveny libovolné. Uceni neuronu pak probiha na
sadé vstupnich vektort a odpovidajicich o¢ekavanych vystupt. Ty jsou cyklicky prochazeny
s tim, Ze pro ty, které byly spravné zarazeny, jsou vahy neuronu zachovany. Pro vstupy
které nedaly ocekavany vystup dochazi ke korekci vah neuronu podle koeficientu uceni .
Korekce mohou probihat po kazdém nespravném vystupu nebo davkové po zpracovani celé
sady vstupu z vyhodnoceni vSech jejich vystupt. Tento cyklus se opakuje dokud nedojde k
uspésnému pruchodu celé sady bez nutnosti korekece [17].

Zasadnim omezenim neuronu s linedrni bazovou funkci je schopnost fesit pouze linearné
separovatelné ulohy, samostatny perceptron tedy nedokaze resit napriklad logickou funkci
XOR a pripadna snaha o uceni na ni nikdy neskon¢i. I tak se ale jedna o zasadni prvek
strojového uceni a stavebni kamen rozsahlejsich reseni.
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Neuronové sité

vvvvv

siti, kde vystupy jednotlivych neuroni mohou byt privedeny na vstupy dalsich. Zpusoby
propojeni déli neuronové sité do dvou kategorii. Tou prvni jsou sité acyklické, kde propojeni
neurond tvori posloupnost vrstev. Vstupem prvni vrstvy jsou vnéjsi vstupy neuronové sité
jako takové, vstupem druhé vrstvy pak vstupy sité a vystupy z prvni vrstvy, a tak dale.
Vystupem sité jsou pak vystupy vybranych neuronu z libovolnych vrstev. Toto zapojeni
znamena, ze vystup z vyssi vrstvy nikdy neovliviiuje vrstvu nizni a zadny neuron v tomto
zapojeni neni ovliviiovan vlastnim vystupem, a to ani pfenesené pies jiné neurony [25].

Specifickou variantou sité acyklické je pak sit doprednd, kde jsou mezi sebou propojeny
pouze bezprostredné nasledujici vrstvy. Vstup celé sité povazujeme za vystup pomyslné
nulté vrstvy, kterd tvori vstupy pro prvni vrstvu. Vstupy druhé vrstvy jsou pak tvoreny
pouze vystupy prvni vrstvy, a tak déle. Vystupem sité jsou pak vystupy vrstvy posledni.
Dopredné sité byvaji obvykle realizovany jako plné propojené, tedy kazdy z vystupt pred-
chozi vrstvy je propojen na vsSechny vstupy vrstvy nasledujici. Stale zde plati, Ze vSechny
vstupy neuronu jsou vahovany a kazdy neuron mé nastaveny bias. Plné propojené dopredné
sité mohou byt efektivné vyhodnocovany sekvenci skalarnich soucinti, pripadné maticovymi
operacemi.

Druhou kategorii neurovonych siti jsou sité rekurentni, kde vystupy jednotlivych neu-
ront mohou byt privadény zpét na jejich vstupy, at uz primo nebo smyckou pres dalsi
neurony. To muze byt realizovano jako plné propojeni vSsech neurond se vSemi, nebo to
muze byt sit s vrstvami, kde jsou mezi sebou cyklicky propojeny jen neurony v ramci kazdé
vrstvy, pripadné i jiné zpétnovazebni principy. Napiiklad Hopfieldova sit ktera pracuje jako
asociativni pameét.

V neuronovych sitich nemusi byt vhodné pouzivat jednoduchou skokovou aktivaéni
funknci. Misto toho je ¢asto vhodnéjsi aktivacni funkce spojita, jako napiiklad sigmoidédlni
y = H% kterd pokryva spojité rozsah od y € (0;1) a zdroven ma nejvétsi sklon kolem
stfedu svého rozsahu. To je vyhodou pfi uceni sité protoze "nerozhodné" neurony s vystu-
pem kolem 0,5 mohou byt snadnéji ovlivnény, zatim co ty s vystupem blizicim se okrajum
intervalu jsou stabilnéjsi a je jizsi pravdépodobnost, ze budou ovlivnény malou zménou v
predchozich vrstvach [19].

Uceni dopredné neuronové sité

Uceni acyklické dopredné plné propojené sité probiha na podobném principu jako uceni
jednotlivého perceptronu. Je zapotiebi dostate¢ného mnozstvi trénovacich dat, sestavaji-
cich ze vstupt a jim odpovidajicim vystupti. Pozadovanym vystupem muze byt aktivace
pravé jednoho konkrétniho neuronu (tzv. hot-one encoded) pii pouziti ke klasifikaci do t¥id,
pripadné obecné aktivace néjaké kombinace vystupnich neuront.

Pro kazdy ze vstupt je ocekavany vystup porovnavan se skute¢nym. Na zakladé jejich
rozdilu v kazdém z vystupnich neuront muze byt spocitana chybova funkce jako suma
druhych mocnin téchto rozdili. Prameér chybovych funkci napii¢ vSemi trénovacimi daty
pak udava, jak dobfe nastaveni sité pasuje na trénovaci data.

Odchylka od ocekdvanych vystupu také pro kazdy z vystupnich neuroni urcuje jeho
pozadovanou korekci. Provedeni korekce vicevrstvych siti uz ale neni tak pfimocaré jako
u uceni jednoho perceptronu, kromé tpravy vah samotnych vystupnich neuronu je potreba
také tprava vystupi neuronti v predchozich vrstvach, a to tmérné k tomu, jak prispivaji
vrstveé nasledujici.
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K realizaci potrebych tprav konfigurace sité se pouziva algoritmus backpropagation,
ktery na zakladé potrebych korekci napii¢ vSemi trénovacimi daty hleda s vyuzitim prvnich
derivaci takzvany gradientni sestup, slouzici k nalezeni téch vah napfti¢ celou siti, jejichz
Uprava prinese zménu ve vystupnich neuronech s nejvétsimi odchylkami od pozadovaného
vystupu a zaroven bude mit jen maly vliv na neurony, jejichz vystup se blizi tomu pozado-
vanému blizi [19].

Hluboké neuronové sité

Na vicevrstvé neuronové sité muzeme nahlizet také tak, ze kazda vrstva ve svych vstupech
hleda dil¢i vzory a extrahuje jejich priznaky. Informace o téchto vzorech pak predava vrstve
dalsi, ktera v nich hleda vzory komplexnéjsi. Zrejmé nejvétsi sila strojového uceni spociva
praveé v tom, ze vhodné dimenzovana sit mize pri uc¢eni pro danou tlohu nalézat vzory, které
by ¢lovék jen obtizné a zdlouhavé definoval, pfipadné by je nebyl schopen nalézt vibec [10].

Tohoto principu se vyuziva u hlubokych neuronovych siti, kde na vstupni vrstvu pfi-
vadime zadani problému, na vystupu ockavame odpovéd a vnitini logika FeSeni problému
ve skrytych vrstvich je ponechana na uc¢icim alogoritmu. Otazkou zustava, co pro dany
problém znamend vhodné dimenzovani sité. Vstupni vrstva by méla pokryvat vSechny rele-
vatni informace, ale presny pocet a dimenze skrytych vrstev muze byt obtizné odhadnout
a ¢asto muze byt potfeba hledat kompromis mezi komplexitou sité a jejim trénovacim ¢asem
experimentalné [25].

vstupni vrstva vystupni vrstva
€1

T3

Obrazek 3.2: Hluboka neuronova sit se 3 skrytymi vrstvami

Specifickou variantou hlubokych neuronovych siti jsou pak sité konvolu¢ni. Kromé neu-
ronovych vrstev obsahuji také vrstvy konvolué¢ni, jejichz vstup je interpretovan jako dvou-
rozmérnd matice, ze které je aplikaci konvoluéniho filtru (kernelu) extrahovdna mensi matici
priznakt. To muze byt pro nékteré aplikace efektivnéjsi nez dalsi neuronova vrstva, uplat-
néni nachézeji napiiklad ve zpracovani obrazu [12].
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3.3 Monte Carlo Tree Search

Dalsi ze zajimavych metod umélé inteligence je Monte Carlo Tree Search (MCTS). Mezi jeji
prednosti patii dobra efektivita pro celou fadu uplatnéni bez potfeby rozsahlych expert-
nich doménove specifickych znalosti konkrétni problematiky a flexibilni doba béhu algorimu.
Diky tomu nasla tato metoda vyuziti mimo jiné pro strategické tahové hry [7] [20]. Je rov-
néz aplikovatelnd pro hry s prvkem neurcitosti a skrytou informaci, byt zde uz je potreba
zaclenéni urcitych doménové specifickych znalosti které pomohou skrytou informaci zpra-
covat [5]. Metody na principu Monte Carlo maji tspéch dokonce i u strategickych poéitaco-
vych her v redlném case, kde na urcité trovni abstrakce dokazi prekonat bézné pouzivané
metody umélé inteligence jak kvalitou svého rozhodovani tak schopnosti mit v ném prvek
nepiedvidatelnosti a zéroven se vyporadavat se skrytymi informacemi ze strany soupefe [6].

MCTS je best-first search metoda kterd svym béhem zpracovava vyhledavaci strom
podobné jako Mini-Max nebo Alfa-Beta, k ohodnocovani uzli ovsem nepouziva heuristickou
funkci, ale provadi na nich Monte Carlo simulaci. P¥i pouziti pro tahové hry je korenem
stromu vychozi stav hry, respektive stav ze kterého hra¢ déla rozhodnuti, jeho vétveni
odpovida jednotlivym moznym tahiim z tohoto stavu, a uzly potomku jsou stavy hry po
provedeni danych tahii. Protoze cely strom muze byt velmi rozsidhly, nesnazi se ho algoritmus
hned od zacatku vygenerovat az do listi. Misto toho za¢ina jen s korenem a kazdym cyklem
do stromu pridava dalsi uzel ktery jesté nebyl prozkouman. Kazdy cyklus tedy prinasi
nové informace a zlepsuje kvalitu prohledavani, zaroven diky tomu muze byt algoritmus
ukoncovan po ur¢itém poctu cykld nebo v libovolném cyklu uplynutim stanoveného c¢asu.

Ve volbé prozkoumavanych tahu figuruje prvek nahody, a proto lze na MCTS pohlizet
také jako na metodu stochastické optimalizace které hleda feseni maximalizaci Sance vybéru
nejlepsiho tahu nebo maximalizaci hodnoty vybraného tahu. Presnéji feceno se toho snazi
dosdhnout v koreni vyhledavaciho stromu. V uzlech potomku je cilem co nejpfesnéji ohod-
notit skutecnou kvalitu tahu ktery do nich vede a pii vybéru mezi dvéma nasledujicimi tahy
které mély srovnatelny pocet priuchodi by mél byt ten kvalitnéjsi vzdy lépe ohodnoceny.
Spravné ohodnoceni uzlu ale neni trividlni. Primérovani ohodnoceni vSech prozkoumanych
potomkt bude pfi velkém faktoru vétveni podcenovat nejlepsiho potomka. Pievzeti ohod-
noceni z nejlepsitho potomka naopak muze prinést znac¢né zkresleni kdyz je prozkouména
jen mald ¢ast z potomki [7].

Vzhledem k tomu, jak MCTS prozkoumava, je zdsadni spravna volba uzli k expanzi.
Jednou z lakavych moznosti je stanoveni prahu orezavani s tim, Ze uzly, jejichz ohodno-
ceni po uréitém zakladnim mnozstvi priuchodi tohoto prahu nedosihne, uz nebudou dal
prohledavany. To muze piinést velké zrychleni, ale zaroven nese riziko, ze bude odfiznut
podstrom ktery by vedl na dobré vysledky. Nahodné prichody totiz nemaji zarucenou rov-
nomérnou distribuci a muze tedy dojit k pfedéasnému odriznuti tahu které je sim o sobé
slaby, ale lze na néj navazat tahem velmi silnym aniz by tento nasledujici tah byl prozkou-
man. Uréitd preference lépe ohodnocenych tahii je stale zadouci, protoze u rady prubéhu
1ze predpokladat ze si hra¢ prevahu ziskanou silnym tahem udrzi a zaméreni timto smérem
je tedy efektivnéjsim vyuzitim prohledavaciho ¢asu nez prizkum zcela nahodny. Vhodnéjsi
je tedy pristup ktery pridéluje silnéjsim tahtim vyssi pravdépodobnost dalSiho prozkoumani
ale ty slabsi nevylucuje uplné. To stavi MCTS do podobné problematiky jakou je N-armed
bandit problem, ovSsem s tim rozdilem, ze N-armed bandit problem se snazi minimalizovat
Cas straveny priizkumem sub-optomaéalnich moznosti. Naopak u MCTS pribézny prizkum
nevadi pokud stale vede k tomu, Ze je nakonec vybrana nejlepsi moznost [15].
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Algoritmus Monte Carlo Tree Search

Algoritmus MCTS zacind vygenerovanim kofene stomu a nasledné opakuje cyklus kterym
do stromu pridava dalsi uzly. V kazdém uzlu udrzuje stav hry kterému uzel odpovida, ¢itac
prichodii uzlem a ¢ita¢ souhrnného skore téchto prichodt. Cyklus MCTS tvori ¢tyti kroky.

1. Viber (Selection) prochazi strom od kofene smérem k listim dokud nenarazi na uzel
u kterého jesté nebyly expandovani vSichni potomci. V uzlech kde potomci expandovani
jsou pri sestupu uprednostnuje potomky s lepsim ohodnocenim. Ohodnoceni potomkt je
spocitano jako UCT (Upper Confidence Tree).

vi =&; + C X ln(np)

n;

kde v; je ohodnoceni potomka 4, ; je jeho primérné skére, n, je pocet pruchodi rodicov-
skym uzlem a n; je pocet prichodu uzlem potomka. Konstanta C' je parametrem vyvazu-
jicim preferenci pruzkumu (exploration) a vyuzivani (exploitation) pfi pruchodu stromu.
To znamend, ze urcuje jak silné bude preferovana expanze po cesté lépe hodnocenych po-
tomkl oproti cesté méné prozkoumanym potomkim.

2. Ezpanze (Expansion) do stromu ptidédva dosud neprozkoumaného potomka aktiv-
niho uzlu. Pokud takovych potomki existuje vice, zvoli jednoho z nich ndhodné. Potomek
odpovida provedeni néjakého tahu a tedy posunu do nového stavu hry.

3. Simulace (Playout) spousti simulaci hry ze stavu ktery odpovidd nové pridanému
uzlu az do konce hry. Tato simulace muze volit tahy ndhodné nebo vyuzivat pomocné
rozhodovaci funkce vyuzivajici znalosti konkrétni hry. [4]

4. Zpétnd propagace (Backpropagation) po dokonéeni simulace je ohodnocen stav hry
do kterého dosla. Toto ohodnoceni je prifafeno nové pridanému uzlu a také pricteno vsem
uzli které se nachazel po cesté do nové pridaného uzlu.

Tyto ¢tyri kroky se opakuji po stanoveny pocet cykli nebo dokud nevyprsi ¢as, a pri
dostatecném mnozstvi prichodt budou ¢itace uzld v generovaném stromu konvergovat k
tomu, aby nejlepsi tahy vedly do potomkii s nejvyssim poctem pruchodu [20] [25].

(b) Expansion
and simulation

(a) Selection

black wins

Obrézek 3.3: Piiklad jednoho cyklu MCTS [25]
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Kapitola 4

Inteligence hry typu Scotland Yard

Mym zamérem je vytvorit nékolik verzi umélé inteligence jak pro prchajiciho, tak pro proné-
sledujici, aby bylo mozné porovnat efektivitu riznych pristupa vici sobé navzajem. Zaroven
chci v aplikaci mit flexibilitu pro praci s mapou a moznost vizualizace pribéhu hry. Jadro
aplikace bude schopné nacist mapu z externiho souboru (konkrétni format vyjadreni her-
niho planu a dalsich nalezitosti jeSté upfesnim), na jejim zdkladé inicializovat hru véetné
rozlosovani startovnich pozic a udrzovat prehled o prubéhu hry, pripadné ho logovat a/nebo
zobrazovat.

Zaroven bude zadouci umoznit hru za kazdou ze stran zivym hrac¢em. To sice nebude
vyuzito ve fazi uCeni protoze pro nauceni systému bude tieba odehrat fadové tisice partii
a bude tedy ponechiano na hrach stoje proti stroji. Lidsky hrac¢ se ale bude hodit pro
testovan{ Urovné jiz nauCenych inteligenci. Vizudlni stranka ztstane spiSe minimalisticka,
neni totiz hlavnim cilem prace.

Jadro hry bude komunikovat s moduly inteligence obou hrac¢u (jak bylo vysvétleno v
sekci 2 prondsledujici maji spoleény cil a proto je zde povazujeme za jednoho hrace), poddvat
jim informace o stavu hry, vyzyvat je k rozhodnuti o tahu, verifikovat je-li pozadovany
tah legédlni a pripadné ho provést. Tato modularizace zajisti lepsi kontrolu toku informaci
a umozni organizaci sekvence vice partii pro trénovani.

Pro ani jednu ze stran neplanuji délat modul ktery by volil tahy zcela ndhodné, protoze
i jednoduché informovand metoda bude prinaset lepsi vysledky nez ndhodné tahy [26] [18].

Modul reprezentujici prchajiciho mé k dispozici stejné informace jako jadro hry.

Pro modul pronasledujicich je z principu hry po vétsinu ¢asu skryta informace o pozici
prchajiciho. Mize si ale na zdkladé informaci které k dispozici mé nékteré dalsi odvodit.
Na zac¢atku hry hrac¢ pronasledujicich vi, jaké jsou na hracim planu startovni lokace a za-
roven na které z nich byly umistény jeho vlastni figury. Odvodi tedy, ze prchajici musi byt
na nékteré ze zbyvajicich startovnich lokaci. Po kazdém odehraném tahu prchajictho miize
na zakladé pouzitého listku tuto mnozinu aktualizovat a misto lokaci na kterych prchajici
mohl byt vycislit lokace na které se mohl danym listkem pohnout. Zaroven hra¢ prona-
sledujicich z této mnoziny mize vyradit lokace na které vstoupil nékterou ze svych figur.
Po objeveni prchajictho v jednom ze stanovenych tahii se mnozina za¢né konstruovat znovu
od posledniho pole kde byl vidén, opét podle pouzitych listki. Tato mnozina pak jde vyuzit
heuristikou informované metody nebo pomocnou rozhodovaci funkei v MCTS simulaci [20].

Této dedukce by byl schopny i lidsky hrac, byt by ji ziejmé neprovadél uz pred prvnim
objevenim prchajicho protoze v té fazi je to vypocetné narocné. Misto toho by pravdé-
podobné své prvni tahy hral ndhodné nebo se snazil své figury rozmistit tak, aby mély v
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okamzik objeveni prchajictho co nejvétsi pocet otevienych cest a mohl ho zaé¢it obklicovat
at se objevi kdekoliv [14].

4.1 Alfa-Beta

Prohledavani celého stavového prostoru hry je v rozumném vypocetnim ¢ase netiinosné. Lze
ale pouzit prohledavani do omezené hloubky, dva tahy dopredu stdle iinosné jsou. Faktor
vétveni tahu detektivi je maximélné 25 nebo 125 (z kazdého pole na mapé vede az 5 cest,
a hybou se 2 nebo 3 detektivové) pohyb prchajiciho ma faktor vétveni 5 protoze hybe jen
jednou figurou, detektivové ale musi uvazovat ne jeho skute¢nou pozici ktera je jim skryta
ale celou mnozinu moznych pozic.

Heuristické funkce

Cilem prchajiciho je aby nebyl pronasledovateli dostizen. Svou pozici tedy bude hodnotit
podle toho jak je od pronasledovatelu vzdaleny, respektive jak vzdaleny je od nejblizsiho
pronéasledovatele, protoze pravé ten je pro néj bezprostiedni hrozbou. Primérna vzdéalenost
vSech pronasledovatelti neni smérodatna a muze byt dokonce zavadéjici.

Druhou prioritou prchajiciho je mit moznost tniku kdyz se prondsledovatelé zacnou
priblizovat, takze jeho dalsi rozhodovaci kritérium je pocet a mnozstvi druhi cest které
z daného pole vedou. Jeho heuristickd funkce muze parametrizovat jakou vahu kterému
z kritérii piiklada. Vyzkousim varianty, byt ¢ekam ze nejvhodnéjsi bude prioritizovat vzdy
vzalenost a pocet cest az jako pomocné kritérium v piipadé stejnych vzdalenosti.

Pronasledovatelé se naopak snazi minimalizovat svou vzdalenost od prchajiciho, respek-
tive od jeho moznych pozic. Lze uvazovat dva pristupy jak to pojmout. Prvnim je mini-
malizace souc¢tu, nebo vihovaného souctu, vzdalenosti od vSech poli kde se prchajici mize
nachazet. Druhym je minimalizace vzdalenosti od nejvzdalenéjsiho pole kde by prchajici
mohl byt. Intuitivné by druhy piistup mohl byt vyhodnéjsi protoze jde pfimo proti strate-
gii o kterou se snazi prchajici. Zaroven se nabizi to ovérit experimentalné.

Pro pohyb pronasledovateld bude pravdépodobné vhodné zavést jesté dalSi pomocné
kritérim a to rozestup ktery mezi sebou maji. Jednak proto, ze detektivové nesmi vstoupit
na stejné pole a pokud stoji na sousednich polich redukuji si moznost pohybu v nasledujicim
tahu. Za druhé proto, ze pracuji jako tym a snazi se spole¢né pokryt prostor tak, aby
prchajiciho obkli¢ili, tedy detektivové by méli byt mirné penalizovani pokud jsou k sobé
blize nez na 2 pole, tato penalizace ale nesmi prekrocit odménu za zkraceni vzalenosti k
prchajicimu. Opét se nabizi k experimentalnimu ovéfeni.

Vzhledem k tomu, ze pronasledovatelé znaji cil prchajiciho, muzou predpokladat ze se
bude snazit zvysovat svoji vzdalenost od nich. Nabizi se tedy otazka jestli by pro prchajiho
nemohlo byt za urcitych okolnosti vyhodné hrat jinak a zvolit tah kterym se k pronasledo-
vatelim priblizuje protoze predpokladé, ze oni se budou rozhodovat jako by se vzdaloval.
Moznost "zmateni protivnika" ale ziejmé skutecné nevyvazuje riziko hrani sub-optimalniho
tahu [3] [20].

Pri uvazovani vzalenosti na hernim planu je potreba pocitat s tim, Ze existuje vice druhu
dopravy, takze naivné muze byt vzdalenost pocitana jako nejkratsi z nich. PTi uvazovani
pohybu prchajiciho to vétsinou bude odpovidat skutecnosti. P¥i pohybu pronasledovatelu
je ale treba zvazit i to, ze maji k dispozici jen omezené mnozstvi listki. Mize se tedy stat,
predevsim ke konci hry, ze néktery z druhtt dopravy uz nebudou schopni vyuzit. Kdyz tedy
prchajici uvazuje jak daleko jsou od néj pronasledovatelé muze zohlednit i toto omezeni.
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4.2 Neuronova sit

Dalsim modulem bude implementace hracskych inteligenci hlubokou neuronovou siti. Exis-
tuje dobry predpoklad, Ze tento pristup je pro problematiku hry na principu Scotland Yard
vhodny [8]. Otazkou zustava jaké vlastnosti konkrétniho feseni zvolit.

Velikost vstupni vrstvy sité musi ze stavu hry dostavat veskera relevantni data pro hrac-
ské rozhodnuti. V prvni rfadé pozice jednotlivych figur, ty musi byt reprezentovany jako
1 z N (hot-one encoded) protoze indexovani poli je libovolné permutovatelné.

Z pohledu prchajiciho tedy potfebuje znat svoji pozici a pozice jednotlivych pronasledu-
jicich. Pohyby pronéasledujicich jsou omezeny tim jaké maji k dispozici listky takze pokud
maji byt trasovany pohybové moznosti nejsou pronasledujici zaménitelni a bude potieba
pozici kazdého reprezentovat zvlast. Druhou moznosti je kompaktnéjsi M z N, kde M je
pocet pronasledujicich a k po¢tu listku se budto neprihlizi viibec nebo jen souhrnné. Chtél
bych tedy vyzkousSet jestli toto zjednoduseni bude mit citelny vliv na degradaci kvality
rozhodovani nebo vede ke kompaktnéjsimu srovnatelné kvalitnimu feseni. Rizikem je, ze
bude prchajici zbytecné opatrny a bude uvazovat ohrozeni i po cestich které pronasledujici
nemohou realné vykonat.

7 pohledu pronésledujicich je reprezentace vlastni pozice obdobné, reprezentace pozice
prchajiciho je ale o néco slozitéjsi. Muze byt vyjadfena budto jako mnozina moznych pozic
jejiz odvozeni bylo vysvétleno na zacatku kapitoly 4 nebo jako kombinace posledni znamé
pozice a poctu tahu které od ni uplynuly. Reprezentace konkrétni sekvence listki které byly
od posledni znamé pozice pouzity ziejmé neni vhodnd minimalné proto, ze délka sekvence
se bude ménit kazdé kolo a pocet vystupnich neuronti je fixni.

Ve variantach kde bude kazdy pronéasledujici identifikovan samostatné bude potieba
zahrnout do vstupu sité i pocet listkd jednotlivach typt které kazdému z nich zbyvaji.

Velikost skrytgych vrstev sité bude vzhledem ke komplexnosti rozhodovani potiebovat
alespon tii vrstvy. Pro velikost skrytych vrstev se intuitivné nabizi zvolit je stejné jako
velikost vstupni vrstvy nebo jako polovinu vstupni vrstvy. Dalsi moznosti je poc¢et neuront
v kazdé dalsi vrstvé snizovat. Zde bude potieba jednotlivé varianty ovérit experimentalné.

Velikost vistupni vrstvy sité lze dimenzovat jednoduse. Od sité se ocekava rozhodnuti
kam tahnout, takze vystupem bude preference pozice na kterou tdhnout. Velikost bude
pro prchajicitho odpovidat po¢tu moznych pozic. Pro detektivy pak poc¢tu pozic krat pocet
detektivi, protoze detektivové se rozhoduji spolecné. Z vystupnich taht pak bude odehran
ten s nejlepsim ohodnocenim ktery je zaroven proveditelny.

Zpétnd vazba pro trénovdini sité bude vyhodnocena az na konci odehrani celé partie.
Zakladnim kritériem bude samoziejmé odména vyhry (+1) a penalizace prohry (-1). Déle
lze vyuzit toho, ze prchajici zapisuje svoje tahy do cestovniho deniku a ten dava na konci
partie k nahlédnuti. To mohou pronasledujici porovnat se svymi tahy a v kazdém tahu
zjistit kterymi rozhodnutimi se k prchajicimu ptiblizovali, ty by mélo uceni také odménit
(+0.1). Prchajici naopak odménuje tahy kterymi se vzdaluje (40.1). Dale by uceni mélo
penalizovat navrhovdni nemoznych tahi, otdzka je jak silné (uvazuji rozsah -0.01 az -0.1).

Ocekavam, ze pro natrénovani kazdé varianty sité budou potfeba rddové desetitisice
odehranych her, takze ¢asova naro¢nost jejich vzajemného porovnavani nebude zrovna za-
varianty sité, v reprezentaci pozic i velikosti a poctu mezivrstev. Sif kterd z porovnani s
ostatnimi sitémi vyjde nejlépe pak bude porovnavana s ostatnimi typy modult inteligence.
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4.3 Monte Carlo Tree Search

Moduly hracské inteligence vyuzivajici MCTS budou vychazet ze zdkladni verze algoritmu
jak byla popsdna vyse 3.3. V jednotlivych uzlech stromu bude kromé cita¢t nezbytnych
pro vypocet UCT reprezentovan také aktudlni stav hry. Na strané prchajictho to bude
mozné splnit bez obtizi. Na strané pronasledujicich uz to nelze udélat piimo a bude vyuzito
posledni znamé lokace, respektive mnoziny moznych mist odvozenych z pouzitych listki,
odvozené v sekci 4.

Prvnim z parametra feseni bude nastaveni konstanty C' které urcuje pomér prozkoumé-
vani a vyuzivani. Zde jsou pro danou aplikaci ovéfené hodnoty 0.2 a 2.0 [20]. Chtél bych
vyzkouset dvojnasobky na rozsah 0.2 az 3.2

Dalsim rozhodnutim bude jak realizovat vybér tahti v kroku simulace. Zde se nabizi hned
nékolik moznosti. Jednak pouziti prosté maximalizace (respektive minimalizace) zdélenosti,
pripadné e-greedy vybér s pouzitim maximalizujici (minimalizujici) heuristiky.

Na strané pronasledujicich je pak otdzka jak uvazovat skrytou pozici prchajicitho. Zde
je hned nékolik moznosti:

e nahodny vybér ze vSech moznych lokaci prchajictho

¢ snizovani sumy vzdalenosti ke vS8em moznym lokacim prchajiciho

e vybér nejvzdalenéjsi mozné lokace prchajiciho

 pravdépodobnostni vybér lokace prchajiciho vahovany vzdalenosti (ruleta)

U kterych bych chtél experimentalné ovérit jejich efektivitu, s tim Ze za nejslibnéjsi povazuji
posledni dvé.

V kazdém pripadé se budu snazit udrzet vypocetni slozitost v takovém rozsahu aby bylo
pro kazdy béh algoritmu MCTS provedeno alespon 5000 cyklu a zaroven tempo hry nebylo
pomalejsi néz 5 vtefin na tah.

Posledni uvazovanou moznosti je pouzit pro rozhodovani v ramci MCTS simulace jiz
naucenou neuronovou sit. To muze byt budto spoletné jak na strané prchajicitho tak u
pronasledujicich, nebo jednostranné oproti jednodussi rozhodovaci logice. Cilem je vyzkou-
Set jestli Ize s MCTS podporovanym neuronovou siti dosahnout lepsich vysledkt nez pri
rozhodovani piimo neurovonou siti samotnou, nebo MCTS s jinou logikou v simulaci.
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Kapitola 5

Implementace

Tato kapitola popisuje realizaci hry navrzené v sekci 2.3. Jako implementacni jazyk byl
zvolen Python (v3.10.4). V nadchazejicich sekcich budou rozebrany podrobnosti jednotli-
vych komponent aplikace, vysvétlena vnitini logika jejich fungovani, predstaveny datové
stuktury pouzivané v aplikaci a popsano obecné pouziti aplikace s parametrizaci spusténi i
grafické uzivatelské rozhrani pro testovani hry lidskym hracem.

Na zdkladé vysSe uvedného navrhu implementuje tato aplikace verzi hry s (az) dvéma
druhy dopravy, zde pracovné nazyvanymi Taxi a Tram a libovolnym propojenim stanic.

Konkrétni definice herniho planu, a také parametrizace béhu hry, jsou popsany dale 5.1.
Zminény jsou i klicové datové struktury, coz by mélo usnadnit pochopeni rozhodovani které
na jejich zakladé aplikace provadi.

Soucasti implementace jsou rizné varianty umélé inteligence za obé strany hry. Tedy
zaprvé fantoma, pracujictho s dplnou informaci o stavu hry. Zadruhé pak detektivy, pro
které je po vétsinu hry fantomova pozice skryta, a jejichz rozhodovani musi spoléhat na
dedukci, respektive vhodnou heuristiku.

Nejjednodussim rozhodovacim mechanismem je nahodnd volba tahu 5.2.1, zavedena
pouze pro zakladn{ ovéreni funkénosti a referenci, s predpokladem, ze v porovnéani s ostat-
nimi variantami bude ve vyrazné vétsiné pripada prohravat.

Sofistikovanéjsi metodou je heuristické rozhodovani 5.2.2, které se snazi na zakladé do-
stupnych informaci kazdym tahem zlepsovat svoji pozici. V piipadé fantoma to znamena
zvySovat nebo alespon nezmensovat svoji vzdalenost od detektivi, v pripadé detektiva pak
nejprve dedukovat mozné pozice fantoma a nasledné se k nim snazit priblizit.

Nasledujici pristupy rozsifuji rozhodovaci logiku o vyuziti strojového uceni, jednak je
to Monte Carlo Tree Search (MCTS) 5.2.3, generujici z bodu rozhodovéni strom moznych
pribéht hry s volitelnou preferenci vyuzivani strategii, které se zdaji byt silné na prvni
pohled, vic¢i zdanlive slabsim, které mohou vést na lepsi vysledek ve vzdalenéjsim horizontu.
Relativé vyssi rozhodovaci ¢as by mél byt vyvazen kvalitou ziskaného rozhodnuti.

Dalsi variantou je pak pouziti neuronové sité 5.2.4, kterd po patfi¢ném natrénovani
prevadi vektor stavu hry na rozhodnuti o nejvhodnéjsim tahu. Zasadni je zde za prvé
struktura, respektive dimenze sité, a za druhé zajisténi vhodnych trénovacich dat, at uz
odvozovanim z odehranych partii nebo vhodnym automatizovanym generovanim. Tento
dataset by mél mit objem v Fadech desetitisici az statisicd, takze manualni definice je
nemyslitelna.

Vyse uvedené metody strojového rozhodovani jsou pak doplnény moznosti ovladat jednu
ze stran hry piimo uzivatelem 5.3. Tomu je poskytnuta grafickd vizualizace stavu hry se
vsemi relevantnimi informacemi a volba mezi moznostmi taht je ponechdna na ném.
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Hry, kde se obé strany rozhoduji strojové, graficky vizualizoviany nejsou, v pripadé po-
treby ale mohou byt jejich vysledky vypisovany na prikazovou radku, pripadné logovany do
soubori, a to jak souhrnné, tak na trovni jednotlivych partii.

5.1 Reprezentace dat

Tato sekce popisuje vstupni data nezbytna pro funkci aplikace, jeji vystupy a nékteré klicové
vnitini struktury.

Konfigurace spusténi aplikace

Aplikace je spousténa souborem main.py, jeji nedilnou soucasti je ale také konfigurac¢ni
soubor config.ini, ktery definuje, co a jak presné bude konkrétni béh zpracovavat. Kon-
figura¢ni soubor obsahuje 3 sekce.

[GAME] je prvni z nich, obsahuje povinné parametr boardfile, urcujici soubor, ze kte-
rého bude nactena definice herniho planu. Ten muze byt nasledovany volitelnym gameset,
urcujicim ¢iselné pocet her, které maji byt po spusténi odehrany (pokud neni uvedeno pro-
béhne jen jedna hra). Parametr také muze byt misto ¢isla nastaven na hodnotu variants,
v tom pripadé probéhne tolik her, aby se vyzkousely vSechny varianty startovniho rozesta-
veni figur. V pripadé hernich plant pouzitych v sekci testovani 6 to bude variace 4 ze 6,
tedy 360. Déle jsou zde parametry cmd a log, urcujici intenzitu vystupi na piikazovou
radku a do logi, oba ve tfech stupnich: no - zadny vystup, set - souhrnny vystup za cely
set her, a game - vystup za kazdou jednotlivou hru. Pripadné logy jsou pak ukladany ve
slozce logs.

Nésleduje sekce [PHANTOM], jejim hlavnim parametem je phantom, urcujici typ fanto-
movy rozhodovaci logiky, varianty random heuristic mcts mctshe nn player, odpovi-
daji variantam rozhodovaci logiky, popsanym v predchozi sekci 5, s tim, Ze mcts pouziva
pfi odehravani her sestavujicich svij strom ndhodné rozhodovani, zatimco mctshe pou-
ziva heuristické. Obé varianty MCTS jsou ovlivnény parametry thinktime a constant,
urcujicimi dobu jeho béhu ve vtefindch a konstantu C, vyvazujici preferenci prizkumu (ex-
ploration) a vyuzivani (exploitation). Ostatni logiky tyto parametry ignoruji, dimenzovani
neuronové sité je pocitano automaticky, podle principu popsanych dale 5.2.4.

Sekce [DETECTIVES] pak pouziva hlavni parametr detectives, pripadné svoje hodnoty
thinktime a constant, jejichz o¢ekavané hodnoty a vyznam jsou obdobné jako u fantoma.

Vstupni soubor herni desky

Herni deska je popsdna souborem ve formétu . json. Ten obsahuje pole (array) plan se za-
znamy pro jednotlivd herni pole (zastdvky) hraci plochy. Kazda ze zastavek pak obsahuje
povinné atributy stop, udédvajici ¢islo zastavky (indexovano od 1, jako u fyzické verze hry
Scotland Yard), atribut init udavajici, jestli je zastdvka startovni, tedy jestli na ni muize
byt umisténa figura pii startovnim rozestaveni, a dvojici poli taxi a tram, obsahujici za-
stavky, na které se da dojet danym druhem dopravy. Pokud jeden z druht dopravy z dané
zastavky neodjizdi, prislusné pole bude v zdznamu zastavky prazdné.

U zaznamu zastavky mohou byt také volitelné atributy posX a posY, udavajici, kde
ma byt zastavka vykreslena pri vizualizaci hry. Jednotky soufadnic jsou abstraktni a pied
vykreslenim budou automaticky prepocitany podle rozméru okna.
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Napriklad tedy, pata zastdvka miize byt startovni, vedou z ni taxi spoje na zastavky 4 a 12,
zadny tram spoj, a je specifikovano, kam ji vykreslit.

{"stop":5,"init":true,"posX":1,"posY":8,"taxi": [{"stop":4},{"stop":12}] ,"tram": [1},

Priklad je zvolen pro svou strucnost, u vétsiny zastavek je pocet spoju vyssi. Recipro-
citné se ocekava, ze jeden z taxi spoju ze zastavek 4 a 12 povede vzdy na zastavku 5. Tento
format zapisu je sice redundantni, protoze vSechny spoje musi byt obousmérné, explicitni
uvadéji obou smeéri se ale ukazalo jako vhodny nastroj automatizované kontroly konzistence
a ochrana proti prekleptim pii prepisu z fyzického planu hry.

Kromé pole zastavek pak soubor planu hry obsahuje jesté objekt phantom s polozkami
taxi a tram urcujicimi startovni mnozstvi piislusnych listkii, objekt detectives, s obdob-
nymi specifikacemi listkli a navic polozkou count urcujici pocet detektivi ve hfe.

Posledni soucasti specifikace je objekt game s polozkou turns urcujici celkové trvani hry
a pole reveals, urcujici tahy, ve kterych se fantom ukazuje.

Vypisy a logy

Vystupem aplikace muze byt log prubéhu hry, pripadné setu her se stejnym nastavenim.
Kromé hlavicky parametru, s jakymi byla hra spusSténa, je prubéh jedné hry reprezento-
van polem o délce odpovidajici poc¢tu taht hry plus 3 a sifce dvojnasobku poc¢tu hracu,
s tim, ze prvni dva sloupce odpovidaji tahtim fantoma, a kazdé dalsi dva tahtim jednoho
z detektivi. Prvni radek logu reprezentuje zbyvajici tikety v pofadi taxi, tram, dalsi radky
pak pozice v daném tahu a zpusob dopravy 1 = taxi, 2 = tram, a 0 = pass. Na prii-
kladu nize 5.2, tedy fantom zac¢inad na zastavce 19 a z ni se prvnim tahem presunul taxi
na zastavku 28. Log je vzdy z pohledu fantoma, tady vsechny tahy viditelné. Soubor logu
je pojmenovan podle ¢asu vytvoreni a poradovym ¢islem hry v sekvenci, log setu pak jen
casem. Log setu obsahuje hlavicku parametri a souhrnnou statistiku tispéchu jednotlivych
stran, jak lze vidét na prikladu 5.1.

Vypis prubéhu hry na piikazové fadce hlavicku neobsahuje, a ukazuje jen tabulku pri-
béhu, obdobné vypis setu udava jen souhrnny vysledek.

Board: planldet3.json
Phantom: heuristic
Detectives: heuristic

Total games: 10
Phantom wins: 5 (50.00%)
Detectives win: 5 (50.00%)

Obrazek 5.1: Priklad souhrnného logu setu her
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Board: planldet3.json
Phantom: heuristic
Detectives: heuristic

[[17 6 0 4 0 0 0 0]
[19 1 5 115 1 1 1]
28 112 116 1 2 2]
[21 111 118 1 16 1]
[22 112 111 117 2]
[21 113 112 1 33 2]
[28 122 111 2 20 1]
[27 121 117 219 1]
[26 228 133 117 1]
[30 227 032 125 1]
[14 227 026 224 1]
[6 227 030 215 1]
[1 127 014 116 2]
[8 127 015 0 2 0]
[16 0 0 0 0 O O 0]]

Phantom wins

Obrazek 5.2: Piiklad logu jedné konkrétni hry

Vnitini reprezentace dat

Zpracovani vstupniho souboru herni desky a evidenci pribéht hry fesi tiida GameBoard,
definovana v gameBoard. py, kterd po inicializaci zpracuje informace potfebné perzistentné
napri¢ vSemi hrami v setu a pripravi vzor matice priubéhu hry se startovnimi distribucemi
listki, bez rozlosovani pozic. K tomuto vzoru jesté vytvori odpovidajici masku zakryvajici
informace, které nevidi detektivové.

Trida reprezentace hry si ddle udrzuje dvé verze dopravni sité. Tou prvni je prosté pre-
vedeni zapisu ze vstupniho souboru tak, aby Slo podle ¢isla zastavky, resp. indexu pole,
vyhledat ptimé spoje, které z ni vedou. Pred potvrzenim této reprezentace je také otesto-
vano, ze vsechny uvedené spoje jsou symetrické.

Druhou reprezentaci moznych presunti mezi zastavkami je pak plné propojend dopravni
sit, jejiz struktura je ilustrovana na obrazku 5.3. Je to ¢tvercova matice o dimenzich odpovi-
dajicich poctu zastavek, ktera pro libovolnou kombinaci vychozi a cilové zastavky obsahuje
seznam nejlepsich moznych cest. Cesty jsou ocenény podle spotieby listi (a tedy i tahti) na
jejich vykonani a za nejlepsi mozné cesty jsou povazovany ty, pro které neexistuje alterna-
tiva, ktera by byla v jednom druhu listk levnéjsi a v dalSich alespon stejné draha. Rozliseni
druhu listku je nutné, nelze pohliZzet pouze na celkovy soucet spotfebovanych listki, protoze
predevsim v pozdéjsi ¢asti hry muze dojit k situacim, kdy hraci dochéazi jeden druh listk,
takze cesta s nejmensi sumou uz je pro néj nedosazitelnd, ale cesta s vyssi sumou v jiné
kombinaci listkl stale ano.

Sestaveni této matice probiha prepsianim piimych spoji do maticového formatu a néa-
slednou iteraci po celém jejim rozsahu, prodluzovanim existujicich cest vzdy o jeden krok,
s eliminaci téch, pro které existuje striktné lepsi alternativa, dokud nenastane iterace pri
které uz nebylo nic piiddno. Toto sestaveni je tedy vypocetné pomérné naroéné O(n?) pro-
biha ale pouze jednou pri nacteni spoju a vysledna matice pak mize byt znovupouzivana
napri¢ celym setem her.
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Tato plné propojena dopravni sif je pak vyuzivana pro rozhodovani jednotlivych hrac-
skych algoritmi. Vzhledem k tomu, Ze jeji matice je sestavena deterministicky na zdkladé
verejné znamych informaci dostupnych vsem hractim, mutze byt jeji vytvoreni souc¢asti herni
desky a hraci si ji odtud v pripadé potfeby prevezmou.

Samotné zaznamy cest mezi dvéma zastavkami pak neobsahuji celou cestu, ale pouze
jejl prvni krok a celkovou cenu v jednotlivych druzich listki. Vzhledem k tomu, Ze matice
byla sestavena iterativné, se lze po kazdém kroku znovu dotazat a alternativy cest do cile
budou kratsi pravé o predchozi vykonany krok. Na druhou stranu, u provedeného kroku je
nutné explicitné rozliSovat druh pouzitého dopravniho prostiedku, a to vzhledem k tomu,
ze mezi nékterymi zastavkami existuji oba druhy spoju. Listek pouzity v prvnim kroku by
mohl zkreslit celkovou cenu. Tato moznost se pro vétSinu hernich plana bude tykat pouze
jednotek procent cest, alternativou by ale bylo ovérovat pripady, kdy jsou na stejny krok
pouzitelné oba druhy spoju, explicitné pfi kazdém tahu, takze je vhodnéjsi to mit uvedeno
rovnou jako soucast zaznamu. Pro dalsi zefektivnéni je pri sestavovani matice a fadé dalsich
operace vyuzivano knihovny NumPy [21].

Nova hra pak miize byt zahajena kopii predpfipravené matice pribéhu hry a obsaze-
nim startovnich pozic jednotlivych figur, to miize byt provedeno ndhodnym rozlosovanim
nebo na zakladé ¢iselného seedu (ktery umoziiuje predikovatelné rozestaveni). Zaroven jsou
vynulovany ¢itace tahti a aktivniho hrace.

Probihajici hra muze byt dotazovana na stav herniho planu (s rozliSenim pohledu fan-
toma a detektivil), existujici spoje, ptipadné dalsi fakta. Pro provedeni tahu je poskytnuta
funkce ktera zaroven ovéruje, jestli je pozadovany tah platny.

kam cesta cena
odkud zastavka spoj taxi tram
7 8 9
2| 2 2 1
3 /

Obrazek 5.3: Vizualizace plné propojené dopravni sité

5.2 Implementace hract

Jadro hry tvoii main.py, ktery po zpracovani konfigurace a delegaci nacteni herni desky
vytvari instanci pozadovaného druhu fantoma a detektivii. Nasledné vola vytvoreni instance
hry a v cyklu pfedava hra¢tm informace o stavu hry a jejich rozhodnuti na zakladé téchto
informaci aplikuje na hru, odehrava tahy a zaznamenava vysledky.

Odpovidajici druhy rozhodovaci logiky fantoma a detektivi jsou vzdy principilené velmi
podobné, s jedinym zasadni rozdilem, jak se detektivové vyporadavaji se skrytou infor-
maci o pozici fantoma. Obé varianty tedy budou popisovany spole¢né se zminénim prislus-
nych rozdila. Detektivové odehravaji v pevné dané posloupnosti, pro rozhodovani pouzivaji
vsichni stejny modul, vypocet rozhodnuti je ale provadén pro kazdého zvlast.
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Varianta, ktera by se snazila zkoordinovat rozhodnuti vSech detektivii nardz a po nale-
zeni shody je odehrat jako celou sekvenci, by byla podstatné narocnéjsi a preference je zde
spise na vyzkouseni vice moznych variant hracské logiky nez zdokonalovani jedné konkrétni.

5.2.1 Nahodné tahy

Nejjednodussi rozhodovaci logika, implementovana v ramci souborti phantomRandom.py
a detectiveRandom.py, je ndhodna volba taht. Jak fantom, tak i detektivové, odehravaji
tak, Ze nejprve porovnaji svou pozici s tabulkou pifimych spoji a vy¢isli z ni platné tahy,
které mohou vykonat ze stavajici zastavky. Nasledné ndhodné vyberou jednu z téchto moz-
nosti. Detektivové si navic musi ovéfit, ze se nepohybuji na pozici jiného detektiva, takovy
tah by byl neplatny, o pozici fantoma se ale nezajimaji.

5.2.2 Heuristické rozhodovani

Heuristické rozhodovani, realizované phantomHeuristic.py a detectiveHeuristic.py,
pred volbou tahu analyzuje svoje moznosti a snazi se nalézt nejvhodnéjsi rozhodnuti, kte-
rym zlepsi svoji Sanci na vyhru. K tomu vyuziva predevsim plné propojenou dopravni sit,
popsanou vyse 5.1. Ta umoznuje oveérit jaké vzdalenosti, repektive mozné cesty, od sebe
deli libovolna dvé pole na hernim planu. Tyto cesty mohou mit nékolik variant v rtznych
kombinacich listkti. Vzhledem k tomu, zZe informace o zbyvajicich listcich kazdého z hraca
je verejné dostupnd, lze rovnou ovérit, které cesty pro hrice jsou nebo nejsou vykonatelné.

Z pohledu fantoma to znamena, ze po tom, co z tabulky pfimych spoju vy¢isli zastavky,
na které se muze ve svém tahu pohnout, mize kazdou svoji moznost ohodnotit. Porovnanim
pozici detektivi s matici plné propojené dopravni sité a zbyvajicimi listky jednotlivych
detektivu zjisti, v kolika tazich je pro kazdého z nich zastavka dosazitela, respektive jestli
vibec.

Ohodnoceni pro jednotlivé detektivy pak muze fantom pouzit na vypocet celkového
ohodnoceni daného pole, intuitivné se nabizi prevzeti vzdalenosti nejblizsitho detektiva,
suma vzdalenosti vSech detektivii nebo vahovany soucet vzalenosti detektivi. Aby slo va-
hovany soucet v aplikaci pouzit stejnou logikou, jako ostatni varianty, musi pro néj platit, ze
vyssi ohodnocenti je lepsi (fantom se snazi detektiviim co nejvice vzdalit), a zdroven, ze ¢im
je konkrétni detektiv blize, tim vétsi ma vliv na vysledné ohodnoceni. Ve zvolené implemen-
taci tedy hodnoceni zac¢ind na konstanté ndsobené poctem detektivii. Od ni je za kazdého
detektiva odeCténa druhd mocnina vzdalenosti, o kterou je blize nez 6 poli. Tedy detektiv
ve vzdalenosti 6 a vice nema vliv, detektiv ve vzdalenosti 5 odeéita 1 (12), detektiv ve vzda-
lenosti 4 odecitd 4 (2%) a detektiv ve vzdalenosti 0, tedy stojici pfimo na poli, kam by se
fantom pohnul, odecita 36.

7 nabizenych moznosti pak fantom vybere tu s nejvyssim ohodnocenim, snazi se detek-
tiviim co nejvice vzdalit. V pripadé shody hodnoceni pouzivd pomocné kritérium, kterym
je poCet odchozich cest z dané zastavky (s prihlédnutim k dostupnym listkim), zajistuje si
tak co nejpestiejsi vybér moznosti v nasledujicim tahu.

7 pohledu detektivi je rozhodovani slozitéjsi, snazi se fantomovi co nejvice priblizit,
0 jeho pozici ale maji po vétSinu hry jen omezené informace. Prvnim krokem jejich heuristiky
je tedy, na zakladé dostupnych informaci, zizeni moznosti kde se fantom miize skutec¢né
nachézet. Tato mnozina je sestavovana iterativné, budto z mnoziny moznych startovnich
pozic, redukované o startovni pozice detektivii, nebo z posledni znamé pozice, kde se fantom
ukazal. Podle pouzitého listku jsou z tabulky piimych spoji vybrany vsSechny zastavky,
na které se lze ze stavajici mnoziny zastavek dostat. Nasledné jsou vyrazeny ty, které by
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kolidovaly s pozici nékterého z detektivi, a vyslednd mnozina se stava vychozi mnozinou
pro dalsi iteraci.

7 mnoziny moznych pozic fantoma pak detektivni heuristika rozhodne kterou se bude
snazit pronasledovat. Je samozrejmé nutné zohlednit pozice ostatnich detektivi, aby pro-
vedeny tah nekolidoval, a vzdalenosti jsou prebirdny z plné propojené dopravni sité, ob-
dobné jako u rozhodovani fantoma. S prihlédnutim k tomu ma heuristika nékolik moznosti
preference. Jednak zaméteni na nejblizsi z moznych fantomovych pozic, kde je sice neprav-
dépodobné, ze se tam fantom bude skuteé¢né nachdazet, pozice je ale nejlépe dosazitelna
a jeji pruchod zredukuje dalsi moznosti fantomova skryvani. Dalsi moznosti je smérovani
k nejvzdalenéjsi mozné pozici fantoma, kde by se na zakladé fantomovy logiky mohl sku-
tetné nachazet. U varianty sledovani nejvzdalenéjsi pozice ale zaroven hrozi, ze v pozdéjsi
fazi hry nebude dosazitelna kvuli omezenému mnozstvi zbyvajicich listkd. To muze fesit
podminénd preference nejvzdalenéjsi pozice, pokud je dosazitelna, nisledovand preferenci
nejblizsi pozice.

Pokud neni detektiv v nékteré z vyse uvedenych variant schopen celé cesty ani k nejblizsi
fantomové pozici, zahaji alespon pohyb timto smérem, pokud na néj mé prvni potiebny
listek.

Nahodny vybér ze vSech moznosti, pripadné ndhodny vybér s vahovanim podle vzda-
lenosti, zde vyuzity nejsou. U tohoto heuristickyho pristupu je snaha o maximalni konzis-
tenci, posilenou tim, Ze i v pripadé shodné ocenénych moznosti neni rozhodnuti nahodné,
ale je provedeno jako modulo po¢tu moznosti z hashe pozic jednotlivych figur ve hte.

Diavodem je to, ze prvek ndhodného rozhodovani je nedilnou soucéasti vSech ostatnich
metod, a striktni deterministi¢nost heuristiky by méla poskytnout lepsi referenci pro po-
rovnani heuristického a stochastického pristupu.

Jak u fantoma, tak u detektivi, plati, ze pokud mohou udélat néjaky tah, tak i musi,
byt by tim svoji situaci zhorsili, moznost vynechani tahu pass nastava pouze vynucenim.
Poslednim krokem heuristiky je tedy volba proveditelného tahu v pripadé, Ze nebyl nalezen
zadny tah s preferenci. Tento princip se pak opakuje i u dalsich rozhodovacich mechanismu.

5.2.3 Monte Carlo Tree Search

Implementace metody Monte Carlo Tree Search (MCTS), provadénd v phantomlMcts.py
a detectvieMcts.py, vyuziva principi metody popsanych diive v rozboru 3.3, oproti pi-
vodnimu navrhu 4.3, ale doznala nékterych odlisnosti.

Zpracovavany strom MCTS je reprezentovan jako seznam a neukladd v uzlech primo
samotné stavy hry. Vzhledem k tomu, ze pribéh hry je reprezentovan celou t¥idou, by to bylo
nepraktické. Misto toho polozky stromu tvori zdznamy sestavajici z indexu rodic¢ovského
uzlu, ¢itace ohodnoceni, ¢itace poctu pruchodu a tabulky moznych taht z daného stavu.
Kazdy z taht, ktery uz byl expandovan, obsahuje index prislusného listu, ktery slouzi jako
odkaz na néj. Neexpandovany zdznam obsahuje pouze tah jako takovy - tedy aktivniho
hrace, druh dopravy a cilovou zastavku. Kofen stromu (nultd polozka seznamu) odpovida
stavu ze kterého je MCTS spoustén, coz slouzi jako bod zastaveni backpropagation a zaroven
zajistuje, ze nulovy index nikdy nebude potomkem.

Prichod stromem probiha kopirovanim vychoziho stavu hry a naslednym odehravanim
tahti v sekvenci prochazenych listid. Vybér uzla pii sestupu preferuje nepozkoumané uzly
a nasledné se ridi vzorcem Upper Confidence Tree popsanym v teoretickém rozboru 3.3
s tim, ze konstanta C je volitelna jako jeden z parametru konfigura¢niho souboru 5.1.
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Pri expanzi uzlu jsou v tabulce pfimych spoji vyhledany mozné tahy z néj a podle
téch vytvoreny dalsi zdznamy do seznamu, jejich referenci na rodice je expandovany uzel,
respektive jeho index.

Pro fazi odehréni (playout) je moznost vybéru mezi ndhodnym a heuristickym rozho-
dovanim hrach, to je rovnéz specifikovano v ramci konfiguraé¢niho souboru. MCTS tedy
integruje oba vyse popsané pristupy. Volba je automaticky pro oba hrace stejnd, aby ode-
hravani bylo pokud mozno vyvazené a nezreslovalo vysledek MCTS jako takového.

Kdyz odehrani dosdhne vysledku je provedena zpétna propagace, ta vyuziva vyse zmi-
néné indexy rodicovskych uzll, po kterych se vraci az ke kofeni a aktualizuje ¢itace pro-
chazenych uzld, ohodnoceni je primocaré - vitézstvi 1 bod, prohra 0, remizy z principu
neexistuji.

Rozvoj stromu je ukoncen casovym limitem, ktery je definovan v ramci konfigurace
a ovérovan vici systémovému casu. Podle principu MCTS je pak vybran potomek korene
s nejvyssim poctem priuchodi. Konkrétni nastaveni parametru C a c¢asového limitu bude
nutné ovérit v rameci experimentu 6, a je vhodné zohlednit, Ze strom je sestavovan znovu
pro kazdy z hracovych taha, v pripadé detektivi pak pro kazdou z figur.

Tahy vedouci piimo do koncového stavu uz nejsou expandovany a kdyz by mélo na-
stat jejich odehrani, tak neprobéhne, a rovnou vraci vysledek. Dalsi zefektivnéni, zejména
v koncové fazi hry, je kontrola vétveni vychoziho stavu pred zahdjenim MCTS a v pripadé
jednozacné volby, napf. vynuceny pass, algoritmus viibec nespusti.

7 pohledu detektivia je tfeba opét FesSit neiplnou informaci o pohybu fantoma. Prvnim
krokem je zuzeni moznosti podle principu heuristického pristupu 5.2.2, a to i v pripadé,
ze playout algoritmu jako takovy bude ndhodny. Z moznosti je pak vybran jeden predpo-
klad, a to zcela ndhodné nebo s preferenci vzdalenosti. Ten povazujeme za pozici fantoma
pro konkrétni béh MCTS. Pro realizaci toho predpokladu je v ramci tfidy stavu hry, re-
spektive jeji kopii, moznost vnuceni nové pozice fantoma. Konstrukce stromu, a nasledujici
playouty, pak vychazi z ni.

Novy odhad pro kazdy prichod neni pro tuto realizaci vhodny, protoze by, predevsim
v ivodni ¢asti hry, pred prvnim odhalenim fantoma, strom neimérné vétvil a zkreslil jeho
vypovidaci hodnotu.

5.2.4 Neuronova sit

Realizace hracské inteligence neuronovou siti je feSena v rdmci skripti phantomNn.py
a detectiveNn.py. Implementace vyuziva knihovnu TensorFlow [11] a jako zdkladni kostra
pro jeji pouziti vychdzi z cvi¢eni v rdmci kurzu Biologii inspirované pocitace [13].

Nasazeni neuronové sité na problematiku mé podobu plné propojené doptredné sité bez
vyuziti konvoluc¢nich vrstev s aktivacni funkci ReLU ve skrytych vrstvach a aktivaéni funkci
softmax ve vystupni vrstvé. Konkrétni pocet a velikost skrytych vrstev sité bude predmétem
experimenti ve fazi testovani 6.4. Velikost vystupni vrstvy je piimo dana rozmérem herniho
planu, respektive poc¢tem zastavek na ném - o¢ekdvanym vystupem sité je urceni preference
moznych taht.

Vstupni vrstva pak musi odpovidat formatu vstupnich dat. Pro zajisténi téchto vstup-
nich dat se puivodni myslenka zpétné analyzy odehranych her a dil¢iho hodnoceni jednotli-
vych krokt, jak byla zamyslena v rdmci ndvrhu 4.2, ukazala jako neprakticka. Misto toho
jsou trénovaci data generovana samotnym modulem pred spusténim trénovani sité.

Dataset pro uceni neuronové sité je vytvoren vycislenim vSech moznych pozice figur
na hernim plnanu a jejich naparovani s nejvhodnéjsimi tahy pro minimalizaci, piipadné
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maximalizaci, vzdalenosti fantoma od detektivii. V této fazi vychazime z predpokladu, ze
vSechny pozice jsou viditelné a vsichni hrac¢i maji dostatek listki pro libovolnou cestu.

Zohlednovani zbyvajicich listkii pfimo v datasetu explicitnim vycislenim by ho jesté
zasadné zvétsovalo a to niasobkem vyssim nez soucin startovnich pocta listd jednotlivych
typt za kazdého z hracli, v ramci provedenych testti 6 by to znamenalo (8-4)%, respektive 229,
a je tedy vyjmuto z trénovani a ovérovano az v kroku rozhodnuti.

Existuje pak nékolik moznosti, jak pozice figur na hernim planu reprezentovat. Jednak
na né lze pohlizet striktné jako na variaci - tedy pozice fantoma i kazdého z detektivu je
unikatni a bude reprezetovana jako hot one encoded vektor o velikosti poCtu zastavek a
cely zdznam pak bude mit délku pocet zastavek krat pocet figur ve hre.

Dalsi moznosti je ivaha, ze detektivové jsou vzajemné zaménitelni, pozice fantoma zu-
stava hot one encoded, ale pozice vsech detektivil jsou zapsany do spole¢ného vektoru na-
stavenim prislusnych bita jejich pozic. Zaznam pak méa délku dvojnasobku poctu zastavek,
kde polovina reprezentuje pozici fantoma a polovina souhrnné pozice vsech detektivi.

Posledni moznosti, kterou zde uvazujeme, je reprezentace z pozice detektiva, ktery roz-
lisuje hot one encoded pozici fantoma, hot one encoded pozici svoji, a spolecné kédovanou
pozici vsech ostatnich detektivii. Zaznam pak mé délku trojndsobku poctu zastavek.

V kazdém pripadé je z vygenerovaného datasetu odebrdno nidhodnym vybérem 20%
zdznamu, které poslouzi jako testovaci data pro uceni sité, zbyvajicich 80% pak zustava
jako data trénovaci.

Vystupem natrénované sité je pak namapovani herni pozice ve stejném forméatu, v jakém
byla trénovaci data na preference nasledujiciho tahu. Tyto preference jsou pak porovnany
s moznostmi nasledujiciho tahu na zdkladé dostupnych listkii a z nich je zvolen nejlépe
ohodnoceny proveditelny tah.

Pro rozhodovani detektivli pak, na rozdil od predchozich metod, nedochazi k odhadu
konkrétni pozice fantoma, na misto toho je vektor rozhodnuti sestaven z celé mnoziny
moznych pozic fantoma.
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5.3 Uzivatelské rozhrani

Grafické uzivatelské rozhrani je implementovano piimo v rdmci main.py s vyuzitim kolekce
grafickych knihoven PyGame [22]. Pokud je v konfiguraci aplikace nastaveno, Ze za jednu
ze stran bude hrat uzivatel, inicializuje se pred spusténim hry samotné jesté vykreslovaci
okno aplikace. Pti tahu uzivatele jsou pak do okna zobrazeny informace o aktudlnim stavu
hry a hraci nabidnuty moznosti jeho tahu.

Ve stredu vykreslovaciho okna jsou zobrazeny zastavky s ocislovanim a jednotlivé spoje
mezi nimi v barevném koédovani taxi - zlutd, tram - modra. Pozice zastdvek mohou byt
specifikovany prostrednictvim posX a posY v rdmci souboru definujictho herni plan. Jestlize
tento volitelny parametr nemaji, je jejich vykresleni automaticky usporadano do nejmen-
stho mozného ¢tverce. Pokud nebylo propojeni linek zamysleno pro ¢tvercovou miizku,
nezarucuje automatické vykresleni prehlednost a je lepsi pozice specifikovat explicitné, roz-
dil je demonstrovan na prikladu vykresleni 5.4 reprezentujicim herni plan z navrhu 2.2.
Pro ¢tvercovou mrizku naopak usnadnuje definici bez nutnosti specifikovat pozice expli-
citné, jak ukazuje nasledujici priklad 5.5.

Dalsi zobrazovanou informaci o stavu hry jsou zbyvajici listky fantoma a jednotlivych
detektivi, ty jsou zobrazeny v horni ¢asti okna s kédovanim odpovidajicim barvam spoju
a indikaci aktivniho hrace.

Pozice samotnych hract na hernim planu jsou vypsany na prislusnych pozicich, pokud
jsou znamy, a zduraznény cervené. Identifikace figur pouziva oznaceni PH a D1 az DN.

Pri hie detektivu jsou v levé ¢asti uzivatelského rozhrani vypsany listky pouzité fanto-
mem, jeho skryté pozice jsou znaceny otaznikem. V tazich, kdy se fantom objevuje, je jeho
pozice vyznacena na hernim planu i vypsana do levého seznamu.

Mozné tahy hrace jsou identifikovany prislusnymi skripty detectiveListMoves.py
a phantomListMoves.py a zobrazeny ve formé tlacitek na spodni strané uzivatelského roz-
hrani. Zadavani taht pfimo kliknutim na nésledujici zastavku by bylo nepraktické, protoze
neumozni rozliSeni zptusobu dopravy v pripadech, kdy jsou pro dany cil mozné oba.

P1i zavieni okna v pribéhu probihajici partie je partie ukoncena preddnim neplatného
tahu (pass na pozici 0). Pfi jakémkoliv konci hry z vicendsobného setu je hned zahéjena
hra dalsi.

Priklady zobrazeni hry z pohledu fantoma a detektivi jsou ukdzany na nasledujicich

strankach 5.4, 5.5.
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Obrazek 5.4: Nova hra z pohledu fantoma - automatické a specifikované vykresleni
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Obrézek 5.5: Probihajici hra z pohledu detektivi
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Kapitola 6

Testovani

Tato kapitola se vénuje testovani funkcionality aplikace a jednotlivych moduli hracské
inteligence v raznych konfiguracich a mezi sebou navzijem. Pokud neni uvedeno jinak
kazdy test je realizovan jako set 100 béhii v dané konfiguraci, pokud jsou uvadény vysledky
pouze jedné strany je vysledkem druhé strany doplnék do 100.

Jako referencni stroje byly pouzity:

o Lenovo X1 Carbon gend (8GB RAM, Dual-Core 2.4GHz, SSD M.2) - pro testy MCTS
e Lenovo X1 Carbon gen3 (8GB RAM, Dual-Core 2.3GHz, SSD M.2) - pro ostatni testy

Oba s operac¢nim systémem Winl0 64bit. Divodem této separace je vyssi ¢asova narocnost
béhi Monte Carlo Tree Search.

Jako herni plany pro tcely téchto testti slouzi planidet3. json predstavujici vyiez mapy
fyzické hry Scotland Yard o 33 polich jak byl pfedstaven v navrhu 2.2 s 6 startovnimi po-
zicemi (1,5,15,19,22,30) a squareldet3. json, coz je Ctvercovy stfedové symetricky plan
0 36 polich, rovnéz se 6 startovnimi pozicemi (2,6,15,23,26,34). Vizualizace obou je vidét
na piikladu uzivatelského rozhrani 5.5. Startovni pozice byly voleny tak, aby mezi kazdymi
dvéma byly pokud mozno pravidelné rozestupy alespon tii taht a mély srovatelné mnoz-
stvi vystupnich cest, coz ovsem u herniho planu prevzatého z fyzické mapy neslo dodrzet
striktné.

Délka hry je v obou pfipadech 12 kol, s odhalenim fantoma v 3, 6 a 9 kole. Star-
tovni listky detektivli jsou v poméru 2:1 ramcoveé reflektujicim hustotu propojeni jednotli-
vych druhi dopravy a v sou¢tu odpovidaji po¢tu taht hry, jako je tomu u originalni verze
Scotland Yardu [23]. Konkrétné tedy detektivové dostanou 8 Taxi listkii a 4 Tram listky
kazdy. Fantom zacina s dvéma listky od kazdého druhu a podle principu hry dostava listky
pouzité detektivy.

Pro vizualizaci nékterych vysledki je vyuzito knihovny Matplotlib [16].

6.1 Nahodné tahy

Testy s ndhodnymi tahy obou hrac¢a jednak ovéruji integritu jadra hry, protoze vyskyt
neplatného tahu nebo problém pri zpracovani tahu by hru ukondil bez vysledku, vedouci
déale na nespravny soucet setu. Za druhé test s ndhodnymi tahy pomaha stanovit vhody
pocet detektivi pro dalsi testy. Cilem rozhodné neni kalibrace 50:50, pii ndhodnych tazich
fantom ztraci, respektive nevyuzivd, svou vyhodu a jeho spésnost by mohla byt kolem 25%.
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Jak ukazuji vysledky v tabulce 6.1 soucty her souhlasi a pozadované uspésnosti fantoma
odpovidaji pro obé testovaci mapy prave tri detektivové.

Herni plan planl squarel
Pocet detektiva | 1 | 2 | 3 | 4 | 1| 2| 3| 4
Vyhry fantoma | 68 | 36 | 21 | 6 | 66 | 41 | 24 | 12
Vyhry detektivia | 32 | 64 | 79 | 94 | 34 | 59 | 76 | 88

Tabulka 6.1: Test Gispésnosti stran podle poctu figur detektiva

Dalsim testem je pak porovnani ndhodného rozhodovani s ostatnimi hrac¢skymi inteli-
gencemi, kde by mélo platit, jak bylo zminéno v rozboru implementace 5, ze ndhodny hrac
se vSemi ostatnimi variantami rozhodovani v prevazné vétsiné pripadt prohrava. Vysledky
v tabulkach 6.2 a 6.3 tento predpoklad podporuji.

Herni plan planldet3 | squareldet3
Heuristicky 2 0
MCTS 7 14
MCTS(He) 3 23
Neuronova sit 5 2

Tabulka 6.2: Uspésnost nahodné hrajiciho fantoma proti jingm hra¢skym inteligencim

Herni plan planldet3 | squareldet3
Heuristicky 97 96
MCTS 65 86
MCTS(He) 7 95
Neuronova sit 98 96

Tabulka 6.3: Uspésnost riznych verzi fantoma proti ndhodné hrajicim detektivim.

6.2 Heuristické rozhodovani

Testy heuristického rozhodovani proti sobé porovnéavaji rizné strategie prepoctu vzdale-
nosti na ohodnoceni poli v heuristikdch fantoma a detektivii. Jak bylo vysvétleno v popisu
heuristik 5.2.2, pro kazdou stranu je na vybér ze tii variant vypoctu.

Viditelné se zde projevuje rozdil mezi ispésnosti fantoma na planidet3 6.1 kde jsou
a symetrickym squareldet3 6.2 kde se fantomovi daii unikat 1épe.

V obou pripadech ale plati, ze fantomovi strategie Nejblizsi a Vahovany soucet jsou
uspésténsi nez Suma vzdalenosti a naopak pro detektivy jsou strategie Nejblizsi a Pod-

vvvvv

jednoznacené Tict, ze by jedna ze strategii dominovala napfi¢ obéma hernimi plany.
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Obréazek 6.1: Uspésnost fantoma podle zvolené strategie na planldet3
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Obrazek 6.2: Uspésnost fantoma podle zvolené strategie na squareldet3d
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6.3 Monte Carlo Tree Search

U metody MCTS je v testech nejprve ovérovan vliv konstanty C na vyvazovani prazkumu
(exploration) a vyuzivani (exploitation). Pro dcely tohoto testu byl algorismus upraven
a misto omezeni poc¢tu cykli dobou béhu byl stanoven ¢ita¢em na 1000 prichodi. Zaroven
byl zafixovan seed startovniho rozestaveni figur tak, aby koren MCTS stromu mél prave
4 potomky. Na planldet3.json je to seed 121 pro startovni pozici fanoma 15 a pozice
detektivii 1, 23, 34. Na planidet3. json pak seed 125 pro pozici fantoma 15 pozice detektiva
1, 5, 22. Pouziti obou hernich planu a obou stran hry by mélo zarucit objektivnéjsi vysledek.

Testy byly provedeny nejprve v rozsahu 0.2 az 3.2 s krokem dvojnasobku jak bylo navr-
zeno v teoretickém rozboru 4.3. Na zdkladé jejich vysledku, vizualizovaném na 6.3 a uka-
zujicim, ze ke zménam vétveni dochdazi na rozsahu 0.4 az 1.6, pak byla druhd sada testu
provedena na rozsahu 0.2 az 1.6 s jemnéjsim krokem 0.2.

Zde z vysledkt, vizualizovanych na 6.4 vidime, ze pro C nizsi nez 0.6 se algoritmus
silné zaméruje na exploitaci prvniho objeveného prichodu vedouciho na vitézny playout
a jeho vystup zfejmé bude silné ovlivnén prubéhem nékolika mélo pocatecénich prichodu.
V rozsahu 0.6 az 1.0 uz zac¢ind byt vétveni vyrovnanéjsi a jako nevhodnéjsi vypadé rozsah
1.0 az 1.6. To koresponduje s literaturou, kterd zminuje, ze vhodné nastaveni C muze byt
V2 nebo 1.5 [25].

P1i vhodné volbé C je tspésnost MCTS ovliviiovana dobou béhu ktera musi umoznovat
dostateény prizkum stromu aby se algoritmus dopracoval ke kvalitnimu rozhodnuti. Testy
provedené na planidet3. json naznacuji, ze pro zvoleny rozsah herniho planu je to 4 az 5
vtefin, jak je vidét na zobrazeni vysledku 6.5.
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Obrazek 6.3: Vliv konstanty C na vétveni z korene stromu MCST pro hru na planldet3,
seed startovniho rozestaveni 121, tah z pohledu fantoma
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Obrazek 6.4: Vliv konstanty C na vétveni z kofene stromu MCST pro hru na squareldet3,
seed startovniho rozestaveni 125, tah z pohledu prvniho detektiva
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Obrazek 6.5: Vliv doby béhu algoritmu MCTS na tspécnost MCTS hrace, testovano na
planldet3 proti ndhodnému souperi
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6.4 Neuronova sit

Pro implementace jednotlivych hract neuronovou siti vychazi feseni z datasetu, jehoz veli-
kost je primo odvozena od velikost herni plochy, respektive poc¢tu zastavek na ni. Zdavod-
néni tohoto rozhodnuti bylo podrobnéji vysvétleno v sekci 5.2.4.

Predmétem testovani je porovnani ruznych zapisi datasetu do trénovacich vektori,
a to budto s rozlisenim jednotlivych detektivii, zde uvedeno jako dlouhy vektor, nebo se spo-
leénym zapisem pozic vsech detektivi, zde uvedeno jako kratky vektor. Druhym parame-
trem je pocet skrytych vrstev sité, vrstvy jsou plné propojené a o stejné velikosti jako
vstupni vektory. Sledovanymi parametry jsou doba trénovani sité a tspésnost proti deter-
ministickému heuristickému soupefi.
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Obrazek 6.6: Vykonnost riznych konfiguraci neuronovych siti fantoma na planldet3.json
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Obrazek 6.7: Vykonnost riznych konfiguraci neuronovych siti detektivii na planldet3.json
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Uspésnost je vztahovdna oproti heuristickému FeSeni, jehoz vysledek je v grafech na-
znacen zelenou linkou. Z vysledkil neuronovych siti detektivi 6.7 a 6.9 je vidét, ze kratky
vektor podava slabsi vykon nez referenéni heuristika, dlouhy si pii 3 a 4 skrytych vrstvach
vede srovnatelné s referenci, nebo lépe.

U neuronové sité fantoma je naopak vidét, ze pri pouziti ¢tyT vrstev sité dosahuje uspés-
nosti srovnatelné s referenci i pro kratky vektor, vysledky ilustrovany na grafech 6.6 a 6.8.

Tento vysledek intuitivné dava smysl, protoze pro fantoma je zasadni vzdalenost mezi
jeho polem a poli obsazenymi detektivy, ale konkrétni rozmisténi detektivii na obsazenych
polich je pro néj libovolné zaménitelné. Rozhodujici se detektiv naopak potiebuje jasné
odlisit ktera figura je jeho a kterd ostatnich detektivu.
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Obrazek 6.8: Vykonnost riznych konfiguraci neuronovych siti fantoma na squareldet3.json
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Obrazek 6.9: Vykonnost riznych konfiguraci neuronovych siti detektivii na planldet3.json
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6.5 Zivy hra¢ a kombinované testy

Posledni kategorii testii je prehledové srovnani vsech implementovanych inteligenci za obé
strany hry na obou hernich planech. Pouzity jsou vzdy konfigurace které se dobfe osvédéily
v ramci testovani kazdého typu zvlast, tedy konkrétné:

e pro deterministickou heuristiku fantoma ocenéni pole podle nejblizsiho detektiva

¢ pro deterministickou heuristiku detektivi preference nejblizsho mozného pole fantoma
e pro obé varianty MCTS konstanta C' = 1.4 a doba béhu 5 vtefin na tah

e pro neuronovou sif na strané fantoma kratky vektor a 4 skryté vrstvy sité

e pro neuronovou sif na strané detektivii dlouhy vektor a 4 skryté vrstvy sité
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Obrézek 6.10: Uspésnost viech vyvinutjch implementaci fantoma proti viem impmenenta-
cim detektivi na hernim pldnu planldet3

7 vysledka testti na obou planech, vizualizovanych 6.10 a 6.11, je vidét, Ze nejlépe
si ve strovnani vedou heuristickd implementace a neuronova sif. Nejslabsi strategii je dle
ocCekavani nahodna volba taht.
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Obrazek 6.11: Uspésnost viech vyvinutych implementaci fantoma proti véem impmenenta-

cim detektivii na hernim pldnu squareldet3

Zavéreénym ovérenim je hra zivého hrace proti jednotlivym implementacim, z praktic-
kych divodi omezeno na 10 partii na typ, hra¢ odehrava za fantoma na planldet3 a za de-
tektivy na squareldet3. Hrac¢ se snazi odehravat do 5 vterin.

Souper Nahodny | Heuristicky | MCTS | MCTS(He) | Neuronova sit
Vyhry uzivatele za fantoma 10 5 8 9 6
Vyhry uzivatele za detektivy 10 6 9 9 7

Tabulka 6.4: Test tispésnosti uzivatele proti jednotliviym implementacim

7 tabulky vysledki 6.4 je vidét, ze zivy hra¢ ma stale prevahu, ¢astecné zrejmé diky
moznosti holistického rozhodovani které implementacni logika nepostihuje, zaroven ale tato
prevaha neni zcela jednoznac¢na a predevsi u heuristické logiky a neuronové sité se blizi

vyrovnanym vysledkim.
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Kapitola 7
Zaver

Cilem tohoto projektu bylo jednak navrhnout a implementovat hru na principu stolni hry
Scotland Yard, ve které je po vétsinu hry pro jednu ze stran ¢astecné skryt stav herni plochy,
a to konkrétné pozice protihrace, druhak pak k této hie vytvorit nékolik druhu inteligence
pro kazdou ze stran a porovnat jejich tspésnost vuci sobé.

Ve fazi navrhu byly rozebrany principy sekvenc¢nich asymetrickych her se systémem
prchajici-pronasledujici, vliv skryté informace v nich, a moznosti jak se s nim vyporadavat.
Vlastni hra je pak navrzena tak, aby tyto principy obsahovala. Soucasti implementace je
také logovaci systém a grafické uzivatelké rozhrani umoznujici hru uzivatele proti libovolné
z inteligenci.

Pro danou hru bylo implementovano nékolik variant rozhodovaci logiky pro obé strany
hry. Prvni{ z nich je deterministicka heuristika vyuzivajici jednordazového predpocitani ma-
tice cest mezi libovolnymi dvéma pozicemi na mapé se kterou je pak mozné na zakladé pozo-
rovanych nebo spekulovanych pozic figur ohodnotit jednotlivé moznosti tahu. Ta je kombi-
novana s algoritmem pro zazeni moznych pozic protihrace na zakladé dostupnych netplnych
informaci.

Dalsim implementovanym pristupem je vyuziti metody Monte Carlo Tree Search (MCTS)
kterd buduje rozhodovaci strom z bodu, kde je ¢inéno rozhodnuti, a spekulativnim odehra-
vanim moznych prubéht hry s vyvazovanim expanze novych cest a vyuzivani jiz prozkou-
manych hledd nejsilnéjsi tah.

Poslednim pouzitym fesenim je neuronova sit, ktera na zdkladé vygenerovaného datasetu
natrénuje volbu vyhodnych tahi pri zndmych stavech hry a jejich zobecnénim pak hleda
vyhodné tahy pri ¢astecné skrytém stavu hry.

Pro kazdou z implementaci bylo vyzkouseno nékolik variant jejich nastaveni na dvou
riznych hernich planech. Parametrizovan byl vypocet ohodnoceni hernich poli, vyvazovaci
konstanta MCTS, délka béhu rozhodnuti, reprezentace dat pro neuronovou sif a strutura
sité jako takové. Varianty s nejslibnéjsimi vysledky z kazdého typu pak byly porovnany
vici sobé navzajem - determinisktickd heuristika a neuronova sit dosahovaly na obou stra-
nach hry kvalitnich vysledkid. MCTS vykazuje zlepsovani ladénim vyvazovaci konstanty a
prodluzovanim délky béhu, na navrzené hie ale nedosahl vysledki neuronové sité.

Moznosti navazani na ziskané vysledky by mohlo byt rozsireni pristupu pouzitém u neu-
ronové sité na hru Scotland Yard jako takovou, pripadné pro dalsi hry na stejném principu.
Pro MCTS by mohlo byt vhodné ho doplnit podptrnou heurisikou nebo kombinaci s dalsi
metodou umélé inteligence.
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