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Abstrakt

Tato praca sa zaobera analyzou hernych stratégii v hre "The Duke" pomocou algoritmov
umeléj inteligencie (AI). Porovnavame tri rdzne pristupy: minimax, alfa-beta orezévanie a
Monte Carlo Tree Search (MCTS). Studujeme pravidla hry, identifikujeme klticové faktory
ovplyviiujice stratégiu a vykonavame experimentalne porovnanie vysledkov algoritmov.
Zhrnujeme vysledky a diskutujeme o budicich smeroch vyskumu v oblasti hernych Al

Abstract

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

Uvod

Svet stolovych hier pontka bohaté pole pre hlboké pochopenie hernej stratégie a jej prepo-
jenia s umelou inteligenciou. Tato praca sa zameriava na formélne skiimanie hernej stratégie
v kontexte klasickej stolovej hry "The Duke"[1] s vyuzitim modernych metéd Al

Cielom tejto préce je preskiimat a porovnat tri rézne algoritmy k hraniu hry "The Duke"s
vyuzitim algoritmov umeléj inteligencie: klasické metdédy minimax a alfa-beta pruning a
moderny algoritmus Monte Carlo Tree Search (MCTS).

Ciele projektu:

Detailné preskimanie algoritmov a technik pouzivanych pre hranie hier s AI. Analyza
silnych a slabych stranok réznych metod, ako napriklad minimax, alfa-beta pruning, MCTS
a neurénové siete. Zhodnotenie vhodnosti roznych metéd pre rézne typy hier a herné pro-
stredia.

Precizne prestudovanie pravidiel hry "The Duke", vratane cielov hry, hernych mecha-
nizmov a moznych tahov. Pochopenie komplexnosti hry a identifikacia kldcovych faktorov
ovplyvnujucich stratégiu a vitazstvo. Zvazenie roznych hernych stratégii a ich vplyv na
priebeh hry.

Na zéklade analyzy roznych metdd a vlastnosti hry "The Duke'vybrat vhodné metody
Vysvetlit ich ocakavané vyhody a nevyhody v kontexte hry "The Duke".

Experimentalne porovnanie vysledkov systémov Al:

Spustit hru "The Duke's algoritmami a porovnat ich. Analyzovat vysledky. Diskutovat
o silnych a slabych strankach metéd v kontexte hry "The Duke". Zhodnotit vplyv réznych
faktorov na vysledky hry a identifikovat oblasti pre potencidlne vylepSenia.

Zhrnat vysledky projektu a zdoraznif klucové zistenia tykajice sa vhodnosti réznych
metod Al pre hranie hry "The Duke'. Diskutovat o limitoch a potencidlnych smeroch bud-
uceho vyskumu v oblasti hernej Al



Kapitola 2

Umenla inteligencia

2.1

Co je umela inteligencia

Umeld inteligencia (AI) je siroky pojem, ktory sa tyka vytvarania inteligentnych strojov,
schopnych vykonavat tlohy, ktoré si zvycajne vyzaduju Iudsku inteligenciu. Tieto tlohy
zahfnaja:

Ucenie: Schopnost ziskavat vedomosti a zruc¢nosti z dat alebo skisenosti.

Riesenie problémov: Identifikdcia a riesenie vyziev pomocou analyzy a rozhodova-
nia.

Uvaha: Vytvaranie logickych zdverov na zéaklade dostupnych informécii.

Adaptabilita: Uprava spravania na zaklade meniacich sa okolnosti.

Pomenovanie umeld inteligencia je velmi obsiahle a preto sa na nu réznia aj mnohé defi-
nicie. Laik by ju mohol opisat ako inteligenciu demonstrovant strojmi, alebo vykonédvanie
beznej ludskej ¢innosti bez akéhokolvek Tudského zasahu. Pravda je taka, ze pojem umela
inteligencia mé uplatnenie v mnohych sférach:

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

vvvvv

denstvo.
Doprava: Autonémne vozidla, optimalizacia tras, riadenie preméavky.

Zabava: Personalizované odporucania filmov a hudby, vyvoj realistickych hernych
protivnikov.

Vyskum: Analyza obrovskych datovych siborov, hladanie vzorov a trendov, vyvoj
novych teorii.

Rozpoznavanie a kategorizacia: Rozpoznavanie a kategorizacia beznych predme-
tov, farieb a textu.

Pocitac¢ové hry: Zohravanie role klasického oponenta v pocitacovych hrach.

Vizualne tlohy: Vykreslovanie grafickych castic okolia a podobnych vizualnych tko-
Nov programov.



TYPES OF ARTIFICIAL INTELLIGENCE
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Obrézek 2.1: Clenenie umelej inteligencie [7]

Presnd definicia Al je predmetom diskusii. Existuju rézne definicie AI, ktoré sa lisia v
dvoch hlavnych rozmeroch:

o Procesy myslenia/uvazovania alebo sprévania

e Podla uspesnosti napodobnit ludsky vykon alebo napodobnit idedlnu predstavu inte-
ligencie "racionalita"

Systém je raciondlny, ak robi "spravnu vec", s ohladom na jeho vedomosti.[18]
Tymto spésobom rozdelenia vznika model Styroch réznych sposobov, ako definovat umelt
inteligenciu.[18]

e Prvy sposob sa zameriava na kognitivne schopnosti Al systémov.

e Druhy sposob sa zameriava na spravanie Al systémov.

o Treti sp6sob sa zameriava na schopnost Al systémov robit raciondlne rozhodnutia.

o Stvrty sposob sa zameriava na schopnost Al systémov vykonavat tlohy racionalne.

2.2 Histéria umelej inteligencie

Snaha o vytvorenie inteligentnych strojov fascinovala ludstvo celé starocia.

Semend umelej inteligencie mozno najst uz u starogréckych filozofov, ako bol Aristoteles,
ktory uvazoval o povahe inteligencie a myslienkovych procesoch. Uz v antickom Grécku sa
objavovali predstavy o mysliacich strojoch. Napriklad grécky boh Hefaistos bol zobrazovany
ako tvorca mechanickych sluhov a bronzového muza Talosa.[15]

V 15. a 16. storodi sa zacali vytvarat mechanické imitacie zvierat. Napriklad hodinari v
tejto dobe dokézali vytvorit mechanické vtaky, ktoré mohli lietat, alebo mechanické ryby,
ktoré mohli plavat.



Tento trend pokracoval aj v 17. a 18. storoci s vynalezom automatov, strojov napodob-
nujucich ludské ¢innosti. Tieto vynalezy vzbudili zvedavost a podnietili ivahy o moznostiach
replikacie Tudskych schopnosti a inteligencie pomocou mechaniky.

Jednym z vyznamnych prikladov z tohto obdobia je kalkulacka Blaise Pascala, ktoru
vytvoril medzi rokmi 1642 a 1645. Tato mechanickd kalkulacka dokédzala vykonavat jed-
noduché matematické operacie a predstavovala vyznamny krok vpred v oblasti vypoctovej
techniky.[17]

V prvej polovici 20. storocia sa objavili prvi autonémni roboti. Napriklad v roku 1948
Grey Walter zostrojil roboty Elsie a Elmer, ktoré boli schopné samostatne sa pohybovat a
reagovat na svetlo.[16]

V roku 1945 Alan Turing pouzil Sach ako priklad toho, ¢o by pocitac zvladol bez tazkosti.
O styri roky neskor naprogramoval prvy sachovy program.

V roku 1950 Alan Turing zverejnil svoju prelomovi pracu "Computing Machinery and
Intelligence" (Pocitacie stroje a inteligencia), v ktorej predstavil Turingov test, meradlo na
posudenie schopnosti stroja prejavovat inteligentné spravanie na trovni ¢loveka.[22]

V roku 1956 John McCarthy prvykrat pouzil pojem ”"Umeld inteligencia". V tom istom
roku sa uskutocnil letny vyskumny projekt na Dartmouthskej univerzite. Tato epochdalna
udalost, ktori zorganizovali John McCarthy, Marvin Minsky, Nathaniel Rochester a Claude
Shannon, sa povazuje za oficidlny zrod vyskumu umelej inteligencie.[19]

V roku 1957 sa objavil znamy General Problem Solver. Tento program bol schopny
vyriesit rézne logické problémy.[18]

V roku 1963 Thomas Evans dokézal, Ze pocitac je schopny vyriesit tlohy z beznych 1Q
testov.

Prvotné nadsenie pre vyskum umelej inteligencie viedlo k ambiciéznym projektom, no
pokrok brzdili obmedzenia vypoctového vykonu a teoretického porozumenia. Do 70. rokov
20. storocia nedostatok vyznamnych prelomov spojeny so skrtami v rozpoc¢toch viedol k
obdobiu stagnacie znamemu ako "zima umelej inteligencie".

Al presla v priebehu desatroci dramatickym vyvojom, prekonala rézne etapy a dosiahla
pozoruhodny pokrok.

V 90. rokoch doslo k vyraznému narastu zaujmu o Al a v tejto oblasti sa objavil rad no-
vych algoritmov. Tieto algoritmy umoznili poc¢itacom vykonévat tlohy, ktoré boli predtym
povazované za nemozné, ¢im sa posunuli hranice toho, ¢o je mozné dosiahnut pomocou Al

V 21. storoci sa Al stala témou s rasticou popularitou a praktické vyuzitie Al systémov
sa rozsirilo do réznych oblasti. Dnes sa Al systémy pouzivaju v rdznych odvetviach, ako
napriklad: medicina, doprava, vyroba a logistika.

2.3 Umela inteligencia v hrach

AT sa stava coraz dolezitejsou sucastou videohier a prindsa do nich nové moznosti a vyzvy.
Tento text ponika prehlad o tom, ako Al ovplyvniuje herny dizajn a zazitok.

Implementacia AI vo videohrach

AT sa vo videohrach pouziva réznymi sposobmi, od jednoduchého rozhodovania nehratel-
nych postdv (NPC) az po komplexné simuldcie celych ekosystémov v hernom svete. Medzi
najcCastejsie implementacie Al patria:

e Nepriatelia: Al riadeni nepriatelia sa dokdzu prisposobovat hracovym stratégiam,
¢im vytvaraju dynamickejsi a naroc¢nejsi herny zazitok.



NPC: Al umoznuje NPC prejavovat realistickejsie spravanie, s jedine¢nymi osobnos-
tami a reakciami na hracove akcie.

Proceduralne generovanie obsahu: Al sa pouziva na generovanie jedinecnych
hernych prostredi, dloh a vyziev, ¢im sa zarucuje, ze kazdé hranie bude iné.

Herni reziséri: Al reziséri hry dokazu dynamicky upravovat obtiaznost, spawnovat
nepriatelov a spustat udalosti na zaklade hracovho vykonu, ¢im zarucuju patavy a
prispésobeny herny zazitok.

Vyhody Al vo videohrach

Al prindsa do videohier viacero benefitov, vratane:

Realistickejsi a putavejsi herny svet: Al umoznuje vytvarat uveritelné a dyna-
mické herné prostredia s realisticky sa spravajiucimi NPC.

Naroc¢nejsi a dynamickejsi herny zazitok: Al riadeni nepriatelia a dynamické
herné svety nutia hracov neustale sa prisposobovat a vymyslat nové stratégie.

Prisposobena obtiaZznost: Al reziséri hry dokdzu upravovat obtiaznost tak, aby
bola zabavna pre hracov vsetkych trovni skiisenosti.

SirSia dostupnost: AI hry robia pristupnej$imi pre prilezitostnych hrécov, ktori
nemusia mat Cas alebo zrucnosti na zvladanie naroc¢nych hier.

Nevyhody AI vo videohrach

Napriek svojim benefitom ma Al aj niektoré potencidlne nevyhody:

Obmedzena “inteligencia”: Hoci Al dokaze napodobriovat inteligentné spravanie,
stale jej chyba skutoc¢na kreativita a rozhodovanie podobné ¢loveku. To moéze niekedy
viest k nelogickym alebo nemiestnym akcidam.

Opakované reakcie: Ak sa Al neimplementovala opatrne, moze sa stat predvidatel-
nou. Nepriatelia, ktor{ opakovane naletia na rovnaku pascu, alebo NPC s obmedze-
nymi moznostami konverzacie, znizuju zabavnost.

Budticnost Al vo videohrach

Budiicnost Al vo videohrach slubuje vzrusujice moznosti. Algoritmy Al sa neustéle vyvijaju
a stavaju sa sofistikovanejsimi, ¢o umoznuje tvorcom hier vytvarat este prepracovanejsie a
putavejsie herné zazitky. V budiicnosti mozeme ocakévat:

Prepracovanejsiu Al: Al bude schopné robit komplexnejsie a realistickejsie rozhod-
nutia, ¢im sa herné svety stant este dynamickejsimi a putavejSimi.

AT ako rozpravac: Al by sa mohla pouzivat na tvorbu dynamickych hernych pribe-
hov, ktoré sa prispésobuji hracovym rozhodnutiam.

Hry $ité na mieru: Al by sa mohla pouzivat na prispésobovanie hernych zazitkov
individudlnym preferenciam a schopnostiam hracov.



Prvky riadené AI mézu hry zatraktivnit pre opakované hranie tym, Ze ponikaju ne-
predvidatelné scenére a vznikajicu hratelnost. Predstavte si, ako sa trasy hliadkovania ne-
priatelov menia na zaklade predchadzajicich stretnuti s hracom, ¢im sa pri kazdom hrani
vytvara novy zazitok.

Mnoho populdrnych hier naprie¢ zdnrami efektivne vyuziva Al:

e Strategické hry: V hrach ako StarCraft IT Al ovlada nepriatelské frakcie, prispéso-
buje stratégie a buduje obranu na zaklade hracovej taktiky.

e Open-world hry: Hry ako Red Dead Redemption 2 vyuzivaju Al pre spravanie volne
zijucich zivocichov, ¢im vytvaraji dynamicky a uveritelny ekosystém v hernom svete.

e Sportové hry: Al pohana timy sipera v $portovych hrach, vdaka ¢omu reaguju a
prispésobuji sa hracovej stratégii, ¢im simulujt stutaz v redlnom svete.

o Pretekarske hry: Al ovlada ostatnych pretekdrov v pretekarskych hrach, pricom
naroc¢nost ovplyvnuje ich agresivitu a pretekarske stopy.

e Dobrodruzné hry: Al moéze riadit spravanie spolo¢nikov v adventirach, ktori pon-
ukaju takticki pomoc alebo vtipné dialégy, v zavislosti od dizajnu hry.

Vyvoj Al vyuziva rozne nastroje a techniky urcujice, ako sa NPC spravaji v hernom svete,
ovplyvniuje ich ¢iny, reakcie a celkovy proces rozhodovania.

Minimax algoritmus

Predstavuje klasicky vyhladavaci algoritmus pouzivany v hriach na urcenie najlepsieho ftahu
pre Al Funguje na principe vyhodnocovania vSetkych moznych budicich stavov hry a ich
vysledkov. Cielom Al je maximalizovat svoj vlastny zisk a minimalizovat zisk supera.[18]

Podrobnejsi popis tohot algoritmu je v sekcii 4.1

Alpha-Beta Pruning

Alpha-Beta Pruning predstavuje optimalizaént techniku pouzivani v spojeni s Minimaxo-
vym algoritmom. Umoznuje dramaticky znizit pocet stavov, ktoré musi Minimax prehladat,
¢im vyrazne zlepsuje jeho efektivitu. Vdaka Alpha-Beta Pruning sa tak Minimax stava po-
uzitelnym aj v hrach hranych v redlnom case. [18]

Podrobnejsi popis tohot algoritmu je v sekcii 4.2

Monte Carlo Tree Search (MCTS)

Monte Carlo Tree Search (MCTS) predstavuje pokro¢ily vyhladavaci algoritmus, ktory
sa pouziva v hrich s netdplnymi informéciami (napriklad hmla vo vojnovych stratégiich).
Na rozdiel od tradi¢nych vyhladavacich algoritmov, ktoré sa zameriavaji na prehladévanie
celého stromu hry, MCTS funguje na principe rovnovahy medzi exploraciou a exploi-
taciou.

Exploracia: Spociva v skisani novych, neprebddanych hernych moznosti. Cielom je obja-
vit nové stratégie a potencidlne prekvapivé tahy, ktoré by Al inak nezvazila.



Exploitacia: Znamend vyuzivanie uz overenych a uspesnych hernych postupov. Al sa za-
meriava na tahy, ktoré sa v predchadzajtcich simulaciach ukézali ako vyhodné a s vysokou
pravdepodobnostou vedu k vitazstvu.

Podrobnejsi popis tohot algoritmu je v sekcii 4.3

Heuristika

Heuristiky predstavuji metdédy alebo funkcie pre informované vyhladavanie, ktoré poma-
haji Al zamerat sa na slubné tahy bez toho, aby musela preskimat tplne vSetky mozné
moznosti. Heuristické funkcie funguji ako akési skratky, ktoré vedd Al k dobrym rozhod-
nutiam v rozumnej ¢asovej lehote. Vdaka heuristike dokdze AI hrat efektivne a plynule v
redlnom case, ¢im sa herny zazitok stdva dynamickym a pitavym

Priklady Heuristickych Funkcii:

o Hodnotenie pozicie figiar: V sachovych alebo ddmovych hrach moze heuristika zohlad-
tovat poziciu jednotlivych figtir na hracej ploche. Cim lep§ia pozicia figtiry, tym vyssie
skoére pre dany stav hry.

o Materidlna prevaha: V hrach, kde sa berie do ivahy hodnota jednotlivych figir (na-
priklad sach), moze byt heuristickd funkcia navrhnuta tak, aby uprednostiovala stavy,
v ktorych ma AI materidlnu prevahu (viac figar alebo figir s vyssou hodnotou).

e Kontrola klticovych oblasti: V niektorych stratégidach moze byt rozhodujica kontrola
urcitych oblasti na hernom plane. Heuristicka funkcia moéze priradit vyssie skére sta-
vom, v ktorych mé Al tieto oblasti pod kontrolou.

Vyhody:

e Zvysenie efektivity vyhladavania: Heuristika vyrazne zlepsuje efektivitu hladania naj-
lepsieho fahu. AT nemusi skisat vsetky mozné kombinacie a dokaze robit dobré roz-
hodnutia v redlnom case. To je obzvlast dolezité pre komplexné hry s velkym poctom
moznych tahov a hernych stavov.

e Umoznenie rozhodovania v redlnom case: Vdaka heuristike dokdze Al reagovat na
jednotlivé tahy hraca plynule a bez dlhého rozmyslania. To je klic¢ové pre udrzanie
dynamického a putavého herného zazitku, najmé v rychlych strategickych hréach.

e Zmizenie vypoctovej narocnosti: Heuristika znizuje vypoctovi narocnost algoritmov
Al ¢o umoznuje implementaciu komplexnych hernych mechanizmov a realistickejsieho
spravania Al aj na zariadeniach s obmedzenym vykonom.

Nevyhody:

o Z4vislost na kvalite heuristickej funkcie: Uéinnost heuristiky zavis{ od toho, ako dobre
je navrhnutd heuristickd funkcia. Ak funkcia nezohladnuje vsetky dolezité faktory
alebo obsahuje chyby, moze viest k suboptimalnemu hraniu AT (t.j. AI nebude robit
tie najlepsie mozné tahy). To méze mat negativny vplyv na hernt rovnovahu a zazitok
hraca.



e Riziko suboptimélneho hrania: V niektorych pripadoch méze heuristika viest k tomu,
ze Al prehliadne prekvapivy, ale vyhodny tah, ktory by mohol hru zvratit v jej pro-
spech. To je obzvlast problematické v komplexnych hrach s nepredvidatelnymi her-
nymi scenarmi.

Heuristika predstavuje cenny néastroj pre implementaciu Al v hrach, ktory umozinuje dosi-
ahnut efektivne a plynulé hranie v redlnom case. Vdaka heuristike dokaze Al robit inteli-
gentné rozhodnutia a reagovat na herné situacie v stilade so stratégiou. KIticom k ispesnému
pouzitiu heuristiky je vsak starostlivé navrhnutie heuristickej funkcie, ktora zohladnuje
vsetky dolezité faktory a minimalizuje riziko suboptimélneho hrania.

Heuristika v kombinécii s inymi algoritmami Al, ako napriklad minimax alebo Monte
Carlo Tree Search, umoznuje dosiahnut komplexné herné mechanizmy a realistické spravanie
Al, ¢im sa herny zézitok stava putavym a zabavnym.

Behavior Trees (Stromy spravania)

Stromy spravania (Behavior Trees) predstavuji pokro¢ily pristup k implementécii Al v
hrach. Ponikaja hierarchickt struktaru, ktord umoznuje definovat komplexné spravanie
NPC s viac¢sou modularitou a prehladnostou. Na zaklade vopred definovanych podmienok
Al sleduje a prechddza vetvami stromu, ¢im generuje realistické a dynamické reakcie v
hernom prostredi.

Zakladné aspekty stromov spravania:

e Uzly: Strom pozostava z uzlov, ktoré predstavuja ilohy, podmienky alebo vysledky.

o Podmienené vetvenia: Na zaklade vopred definovanych podmienok (napr. je hrac
nablizku?) si Al vyberie prislusni vetvu na vykonanie (napr. zattoc¢it na hraca alebo
utiect).

e Flexibilita: Stromy spravania umoznuji komplexnejsie rozhodovanie v porovnani s
FSM (Finite State Machines). Pre bohatsie spréavanie sa daji kombinovat s inymi
technikami, ako je napriklad teéria uzitocnosti.[13]

Zéklady stromov spravania: Stromy spravania pozostavaju z uzlov, ktoré sa vzajomne
spajaju a definuju logiku spréavania Al. Tieto uzly sa delia na tri typy:

o Akcie: Konkrétne tikony, ktoré Al vykond (napr. strielat, pohybovat sa, liecit sa).

o Podmienky: Pravidld, ktoré urcuji, kedy sa akcia spusti (napr. ak je zdravie nizke,
liecit sa).

e Podstromy: Mensie stromy spravania, ktoré rozkladaju komplexné iilohy na mensie,
zvladnutelné kroky.

Vyhody stromov spravania:

e Modularita a zrozumitelnost: Vdaka rozdeleniu na mensie uzly sd stromy spravania
lahko pochopitelné a prehladné. Dizajnéri tak dokazu budovat zlozité spravanie Al s
véacsou flexibilitou a udrziavatelnostou.

e Zlozité, ale citatelné spravanie: Hierarchickd struktira umoznuje vytvarat sofistiko-
vané rozhodovacie procesy pre Al. Stromy spravania dokazu zvladnut aj naro¢né herné
scenare vdaka postupnej dekompozicii iiloh na mensie casti.



o Dynamické a realistické reakcie: Al riadend stromami spravania sa dokéaze adaptovat
na rozne herné situacie a generovat realistické reakcie v redlnom case.

Nevyhody stromov spravania:

e Narocnost ladenia: Zlozité stromy spravania s mnohymi uzlami mézu byt pri ladeni
chybné a ¢asovo narocné. Proces identifikacie a opravy problémov v zlozitych stromoch
si mbze vyzadovat znacné usilie.

o Navrharske usilie: Navrhnutie efektivnych stromov spravania si vyzaduje skiisenosti
a planovanie. Vyvojari musia starostlivo zvazit, aké uzly pouzif a ako ich navzajom
prepojit, aby dosiahli pozadované spravanie Al.

e Potencidlna rigidita: V porovnani s inymi pristupmi k Al, ako napriklad neurénové
siete, stromy spravania obmedzuju flexibilitu a adaptaciu na nepredvidané situacie.

Stromy spravania predstavuji cenny nastroj pre implementaciu komplexného a realistic-
kého spravania NPC v hrach. Ich modularita, zrozumitelnost a schopnost zvladat zlozité
rozhodovacie procesy z nich robia popularnu volbu pre vyvojarov. Je vSak dolezité zvazit
aj narocnost ladenia a potrebu premysleného navrhu pri implementécii stromov spravania
v hernych projektoch.

Sequence

v v v

Open Door Walk throu... Close Door

Obrézek 2.2: Ukazka jednoduchého stromu spravania

Fuzzy logika

Fuzzy logika predstavuje odlisny pristup k implementacii Al v hrach. Na rozdiel od doteraz
spominanych metdd, ktoré sa spoliehaji na presné pravidla a stavy, fuzzy logika pracuje
s nepresnymi informédciami a stupnami pravdivosti. To umoznuje Al robit rozhodnutia na
zaklade pravdepodobnosti a odhadov, ¢im sa priblizuje k ITudskému spdsobu uvazovania v
neistych situdcidch[12]

Vyhody:

o Nuancovanejsie a realistickejSie spravanie: Fuzzy logika umoznuje Al zohladnovat
rozne stupne pravdivosti a nepresnosti informécii. Namiesto bindrneho ”ano” alebo
"nie” dokaze Al vyjadrit aj ”do istej miery”, "pravdepodobne” alebo ”s vysokou prav-
depodobnostou”. To vedie k realistickejSiemu a menej strojenému spravaniu Al v po-
rovnani s metédami zalozenymi na pevnych pravidlach. Al tak dokaze reagovat na

rozne herné situdcie s vacsou flexibilitou a adaptabilitou.
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e Lepsie zvladnutie neistoty: V hernom prostredi ¢asto existuje urcitd miera neistoty
(napriklad netplné informécie o pozicii nepriatela, nepredvidatelné spravanie hrécov).
Fuzzy logika umoznuje Al lepsie zvladat tieto neisté situdcie a robit informované
rozhodnutia aj s nedplnymi détami. Al tak dokéze analyzovat nejasné informaécie
a zhodnotit rézne moznosti, ¢im zvysuje Sancu na uspech v dynamickych hernych
prostrediach.

Nevyhody:

e Naroc¢nost navrhu a ladenia: Fuzzy logika si vyzaduje starostlivé navrhnutie a ladenie
pravidiel, ktoré definuju stupne pravdivosti a vahy roznych faktorov. Tento proces
moze byt pre vyvojarov naroc¢nejsi ako pri inych metédach, pretoze si vyzaduje hlbsie
pochopenie principov fuzzy logiky a herného prostredia. Nespravne navrhnuté pravi-
dl& by mohli viest k nepredvidatelnému alebo neefektivnemu spravaniu Al.

e Vypoctova narocnost: Implementacia fuzzy logiky pre zlozité scenare v hrach méze byt
vypoctovo narocna. To moéze predstavovat problém pre hry s obmedzenymi hardvéro-
vymi zdrojmi, najmé pre mobilné platformy alebo hry s vysokou grafickou naro¢nos-
tou. V takychto pripadoch je nutné zvazit optimalizaciu fuzzy logiky a jej efektivne
integrovanie do herného enginu.

Fuzzy logika ponika alternativny pristup k implementacii AI v hrach, ktory umoznuje
realistickejsie a flexibilnejSie spravanie v neistych hernych situaciach. Napriek narocnosti
na dizajn a ladenie moéze fuzzy logika obohatit herny zazitok a priniest do Al komplexnost
a nuansovanost, ktora sa priblizi ludskému uvazovaniu. Vhodnym vyuzitim fuzzy logiky a
optimaliziciou jej implementacie sa d& prekonat aj vypoctova narocnost a implementovat
ju aj do hier s obmedzenymi hardvérovymi zdrojmi.

Konecné stavové automaty (FSM)

Konecné stavové automaty (FSM) predstavuju dalsi pristup k implementécii AT v hréch.
V tomto modeli sa spravanie Al riadi sériou stavov, pricom prechod medzi jednotlivymi
stavmi je spustany konkrétnou udalostou.

Ako funguji FSM:

e Stavy: Kazdy stav urcuje, ako sa NPC v danej situdcii sprava. Napriklad v stave
"ne¢inny", by NPC mohol staf na mieste a rozhliadat sa, zatial ¢o v stave "atok", by
mohol strielat na hréaca.

¢ Prechody: Prechody spajaju jednotlivé stavy a definuji, kedy a ako sa Al presunie z
jedného stavu do druhého. Udalosti, ako napriklad spozorovanie hraca alebo utrpenie
poskodenia, slizia ako spustace prechodov. V zavislosti od spustacej udalosti sa Al
presunie do relevantného stavu.[11]

Vyhody:

o Zlozitejsie rozhodovanie: V porovnani s jednoduchymi pravidlami umoznuja FSM
komplexnejsie rozhodovacie procesy. Al mdze reagovat na rdzne situdcie v zavislosti
od aktualneho stavu, v ktorom sa nachadza. To umoznuje realistickejsie a menej
predvidatelné spravanie.
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e Akcie zavislé od stavu: Rdzne stavy mozu viest k réznym siborom akcii, ktoré moze
Al vykonat. To umoznuje Al reagovat na situdciu vhodnejsim a kontextovo relevant-
nejsim sposobom.

e Jednoduchost a ¢itatelnost: FSM poniikaji jasny a dobre pochopitelny sposob mode-
lovania jednoduchého spravania NPC. V porovnani s komplexnej$imi technikami Al
ako s stromy spravania, st FSM vizudlne intuitivne a relativne lahko implemento-
vatelné.

Nevyhody:

o Komplexnost pri viacerych stavoch: S rasticim poc¢tom stavov a prechodov medzi
nimi méze spravanie FSM narastat do znacnej komplexnosti. To mo6ze byt naroc¢né
na dizajn, implementaciu a ladenie, najma pri rozsiahlych hernych svetoch a réznych
hernych situaciach.

e Problém skalovatelnosti: Pri hrach s velkym poc¢tom hernych stavov a akcii méze byt
obtiazne spravovat a udrziavat enormné mnozstvo stavov a prechodov v ramci FSM.
To mdze obmedzovat vyuzitie FSM v komplexnejsich hrach s bohatym hernym svetom
a Sirokou skélou akcii NPC.

FSM predstavuju uzitoény nastroj pre implementaciu zdkladného az stredne komplexného
spravania NPC v hrach. Ich jednoduchost, ¢itatelnost a flexibilita z nich robia vhodnti volbu
pre hry s mensim poc¢tom hernych stavov a akcii. Napriek tomu je dolezité zvazit limity
FSM, pokial ide o skédlovatelnost a komplexnost, pri ich pouziti v rozsiahlejsich hernych
projektoch.

Push Coin

Push Coin

Obrazek 2.3: Ukazka jednoduchého stavového automatu [9]

Pravidlami riadené systémy

Pravidlami riadené systémy (Rule-Based Systems) predstavuju tradiény pristup k imple-
mentécii Al v hrach. V tomto modeli je spravanie Al definované siborom predprogramo-
vanych pravidiel a rozhodovacich stromov. Tieto pravidld urcuji, ako sa Al bude spravat v
réznych hernych situacidch, napriklad ako reagovat na nepriatelov, hladat cestu alebo plnit
tlohy.[8]

Vyhody:

e Jednoducha implementacia: Pravidlami riadené systémy sa pomerne lahko vytvaraja
a implementuji do hernych projektov. Vyvojari nepotrebuji hlboké znalosti komplex-
nych algoritmov Al, ¢im sa zniZuje ¢as a narocnost vyvoja.
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e Predvidatelné spravanie: Vdaka pevnému stiboru pravidiel je spravanie Al pre vyvo-
jarov aj hracov lahko pochopitelné a predvidatelné. To ulahcuje testovanie a ladenie
Al ako aj pochopenie jej reakcii v réznych hernych situdciach.

o Uéinnost pre jednoduchsie hry: Pre nendroéné hry s mensim po¢tom hernych stavov a
akcii, ako napriklad puzzle hry alebo plosinovky, m6zu byt pravidlami riadené systémy
plne postacujice a efektivne. V takychto hrach nemusia komplexnejsie techniky Al
priniest znacné benefity.

Nevyhody:

e Opakovatelnost a predvidatelnost: Al s obmedzenou sadou pravidiel méze v hrach
posobit stereotypne a jej spravanie sa pre hracov stane lahko predvidatelné. To méze
znizit zabavnost hry, pretoze hraci si rychlo osvoja vzorce spravania Al a dokdzu ju
lahko prekonaf.

e Obmedzena adaptabilita: Pevny sibor pravidiel stazuje Al reagovat na neocakavané
situdcie alebo sa prisposobovat roznym stylom hrania hracov. To mdze viest k tomu,
ze sa, Al stane lahko prekonatelnou pre skisenych hracov alebo frustrujicou pre menej
sktisenych hracov, ktori nevedia predvidat jej reakcie.

Pravidlami riadené systémy predstavuju jednoduchy a efektivny pristup k implementécii
Al v hrach s mensim poc¢tom hernych stavov a akcii. Ich jednoduchost a predvidatelnost
spravania ulah¢uju vyvoj a testovanie Al. Na druhej strane, obmedzena adaptabilita a
stereotypné spravanie Al moéze znizit zdbavnost hry pre skiisenych hracov. V komplexnejsich
hrach s bohatym hernym svetom a sirokou skalou akcii sa preto odporiuca zvazit pouzitie
pokrodilejsich technik Al, ako st stromy spravania alebo neurénové siete.

Rule-Based System

Rule

v

Data —— Inference Engine

v

Solution/Action

Obrézek 2.4: Rule-Based System [8]

Algoritmy Hladania Cesty

Algoritmy hladania cesty st kltic¢ovou stucastou Al v hrach, ktord umoznuje NPC efektivne
sa pohybovat po hernom svete. Tieto algoritmy analyzuji herné prostredie, bertic do iivahy
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prekazky, terén a iné faktory, aby urcili najefektivnejsiu trasu medzi dvoma bodmi. Vdaka
efektivnemu hladaniu cesty NPC posobia prirodzenejsie a realistickejsie, ¢im sa herny zazi-
tok stava putavym a zabavnym.

Klicové pojmy v hladani cesty:

o Vyhladdvanie A:* Patri medzi najpopularnejsie algoritmy hladania cesty, ktoré vyva-
zuju efektivitu a optimalitu. Dokaze rychlo najst dobri cestu medzi dvoma bodmi,
aj ked nie vzdy tu absolitne najkratsiu. Algoritmus A* funguje na principe prirado-
vania skére jednotlivym uzlom v grafe, pricom skére zohladnuje vzdialenost k cielu a
tazkosti prechodu cez dany tsek. Vdaka tomuto skorovaniu algoritmus uprednostnuje
slubnejsie cesty a vyhyba sa neefektivnym vetveniam.[20]

o Navigacné Meshe: Pre zefektivnenie hladania cesty sa v hernych prostrediach casto
pouzivaji naviga¢né meshe. Ide o zjednodusené zobrazenia herného sveta, ktoré roz-
delujt prostredie na mensie polygény a koridory. Algoritmy hladania cesty potom
pracuju s touto zjednodusenou reprezenticiou, ¢im sa znizuje vypoctova narocnost a
zrychluje sa vyhladavanie tras.

e Dijkstrav algoritmus: je nastrojom na hladanie cesty v hrach, ktory efektivne vypocita
najkratsiu trasu pre postavy alebo objekty. Funguje dobre v statickych prostrediach,
ako su prednastavené levely hry, a zarucuje najdenie najpriamejsej cesty z bodu A do
bodu B pre hraca alebo NPC.[14]

Vyhody efektivneho hladania cesty:

e Prirodzenejsie spravanie NPC: Vdaka efektivnemu hladaniu cesty sa NPC dokazu
pohybovat plynule a realisticky, ¢im pdsobia prirodzenejsie a menej strojovo.

e Zvysena herna plynulost: NPC, ktoré sa dokazu rychlo a efektivne pohybovat po
hernom svete, prispievaju k plynulej hratelnosti a minimalizujd frustraciu hraca.

e ZvysSend dynamika hry: Algoritmy hladania cesty umoznuji implementovat kom-
plexné herné mechanizmy, ako napriklad prenasledovanie hraca, evakuiciu NPC v
pripade ohrozenia alebo dynamické scenare s pohybujtcimi sa prekazkami.

Algoritmy hladania cesty predstavuju délezitt stucast Al v hrach, ktord umoznuje NPC
efektivne sa pohybovat po hernom svete a dodava hre prirodzenost a dynamiku. Vdaka
neustalemu vyvoju a optimalizacii algoritmov hladania cesty sa mozeme tesif na stile rea-
listickejsie a putavejsie herné zézitky v budicnosti.

Rozhodovanie

Rozhodovanie predstavuje klicovy aspekt AI v hrach, ktory umoznuje NPC robit inteli-
gentné volby a reagovat na herné situacie realistickym spésobom. Dva pozoruhodné pristupy
k rozhodovaniu v Al su:

1. Tedria Uzitocnosti:

Tato tedria vnima rozhodovanie NPC ako vyber akcie s najvyssou "uzitocnostou”. Uzi-
tocnost akcie sa kvantifikuje ¢iselnou hodnotou, ktora odréza jej zelany prinos pre NPC.[3]
Pri vybere akcie NPC zohladniuje rozne faktory, ako napriklad:

e Sebazachovanie: NPC sa snazi prezit a vyhyba sa situdciam, ktoré by ho mohli ohrozit.
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Plnenie cielov: NPC maé rézne ciele, ako napriklad najst predmet, dostat sa na urcité
miesto alebo porazit nepriatela. Tedria uzito¢nosti umoznuje NPC uprednostnovat
akcie, ktoré ho priblizia k jeho cielom.

Dodrziavanie hernych pravidiel: NPC sa riadi pravidlami hry a vyhyba sa neférovému
alebo nelegélnemu spravaniu.

Vyhody Teérie Uzitoc¢nosti:

Flexibilita: Umoznuje NPC robif rézne rozhodnutia v zavislosti od kontextu hernej
situacie.

Prisposobivost: NPC sa dokaze adaptovat na meniace sa herné prostredie a zvolit si
najvhodnejsiu akciu v danej situécii.

Realizmus: NPC sa sprava prirodzenejsie a realistickejsie, kedze jeho konanie je riadené
komplexnym hodnotenim réznych faktorov.

Nevyhody Teérie Uzitocnosti:

Néroc¢nost dizajnu: Definovanie a kvantifikdcia uzito¢nosti réznych akcii méze byt pre
dizajnérov hier narocné.

Vypoctova narocnost: V komplexnych hernych prostrediach s velkym poctom akcii a
faktorov moze byt vypocet uzitocnosti pre kazda akciu ndro¢ny na vypoctovy vykon.

2. Planovanie Akcii Zameranych na Ciel (GOAP): Této technika sa zameriava
na planovanie sled akcii, ktoré st potrebné na dosiahnutie konkrétneho ciela. NPC analy-
zuje dostupné akcie, ich predpoklady (podmienky, ktoré musia byt splnené, aby bola akcia
moznd) a dosledky (vysledok akcie). Na zaklade tejto analyzy NPC zostavuje plan akcii,
ktory ho dovedie k jeho cielu.[2]

Vyhody Planovania Akcii Zameranych na Ciel:

Struktirovany pristup: Poskytuje jasnt §truktiru pre rozhodovanie NPC a umoziiuje
mu systematicky uvazovat o krokoch potrebnych na dosiahnutie ciela.

Prehladnost: Dizajnéri hier TahSie pochopia a ovplyvnia proces rozhodovania NPC,
kedZze je zalozeny na explicitnych planoch akcii.

Moznost optimalizacie: Plany akcii sa daju optimalizovat pre dosiahnutie maximalnej
efektivity a minimalizacie zbyto¢nych krokov.

Nevyhody Planovania Akcii Zameranych na Ciel:

Néro¢nost na implementaciu: Implementacia GOAP v hernom engine mo6ze byt na-
rocnd a vyzaduje si hlboké znalosti hernej mechaniky a procesov rozhodovania.

Rigidita: Plany akcii nemusia vzdy reagovat flexibilne na nepredvidané herné situécie,
¢o moze viest k neefektivnemu alebo nerealistickému spravaniu NPC.

Vypoctova narocnost: V komplexnych hernych prostrediach s mnohymi cielmi a akci-
ami mdze byt planovanie GOAP nédrocné na vypoctovy vykon.

Teéria Uzito¢nosti a Planovanie Akcii Zameranych na Ciel predstavuji dva odlisné, ale
efektivne pristupy k rozhodovaniu NPC v hrach. Vyber vhodného pristupu zévisi od Speci-
fickych poziadakov.
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Strojové ucenie (ML)

Strojové ucenie (ML) otvara v hrach fascinujice moznosti a posiva hranice herného diza-
jnu na novu uroven. Vdaka ML sa NPC stavaju inteligentnejsimi a prispdsobivejsimi, ¢im
prindsaji do hier hibku a dynamiku.

Ako ML transformuje hry:

e Ucenie sa z interakcii: Algoritmy ML umozniuji NPC ucit sa z vlastnych sktsenosti
a prispOsobovat svoje spravanie na zaklade interakcii s hra¢mi a hernym prostredim.
To vedie k realistickejsim a putavejsim hernym zazitkom.

e Generovanie kreativnych stratégii: ML algoritmy dokazu analyzovat herné déata a
vyvijat necakané stratégie a taktiky, ktoré by clovek len tazko vymyslel. To prinasa
do hier prvok prekvapenia a robi ich ndroc¢nejsimi.

e Neustéle zlepsovanie: Vdaka ML sa Al agenty neustéle ucia a zdokonaluju svoje herné
schopnosti. To znamend, ze hraci sa vzdy stretdvaji s novymi vyzvami a musia neu-
stale prehodnocovat svoje stratégie.

Typy ML:

o Posilniovacie ucenie: Al sa uci prostrednictvom odmien a trestov za svoje herné tahy.
Cielom je naucit sa robit optimélne rozhodnutia, ktoré vedi k maximalnemu tispechu.[21]

e Supervizované ucenie: Al sa udi z prikladov, ktoré st uz oznacené spravnym riesenim.
V hrach sa to moéze vyuzit napriklad na ucenie Al hraf hru sledovanim zdznamov
hrania skisenych hracov.

e Nesupervizované ucenie: Al hlada vzory a Struktiry v neoznacenych datach. V hrach
sa to moze vyuzit napriklad na rozpoznévanie hernych objektov alebo predpovedanie
spravania hracov.

Vyhody ML:

e Dynamické a putavé herné zazitky: NPC s ML sa stavaju inteligentnejSimi a prispo-
sobivejsimi, ¢im robia hry dynamickejsimi a patavejsimi.

e ZvysSena herna narocnost: Al agenti s ML neustéle zlepSuji svoje herné schopnosti,

¢im predstavuju pre hracov stale vacésiu vyzvu.

e Nové moznosti herného dizajnu: ML umoznuje dizajnérom hier implementovat kom-
plexné herné mechanizmy a vytvarat sofistikovanejsie herné svety.

Nevyhody ML:

e Niéroc¢nd implementacia: Implementicia ML do hier méze byt naroéna a vyzaduje si
hlboké znalosti herného dizajnu a algoritmov ML.

o Poziadavka na velké mnozstvo dat: Trénovanie ML modelov si vyzaduje velké mnoz-
stvo dat, ktoré nie st vzdy dostupné.

e Nedostato¢na transparentnost: Fungovanie ML modelov méze byt pre ludi tazko po-
chopitelné, ¢o moze viest k nepredvidatelnému spravaniu Al agentov.

Strojové ucenie otvara v stolnych hrach fascinujiice moznosti a postiva hranice herného diza-
jnu na novua uroven. Vdaka ML sa stavaju hry dynamickejsimi, pitavejsimi a naro¢nejsimi,
¢im ldkaji novych hracov a obohacuji herny svet. Implementécia
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Al v stolovych hrach

Vplyv Al na stolné hry:

Inteligentni protivnici a kooperativni spoluhraci: Al umoznuje vytvarat sofistikova-
nych protivnikov, ktori dokdzu analyzovat hernd situdciu, robit strategické fahy a
prisposobovat sa hernému stylu hraca. V kooperativnych hrach méze Al plnit dlohu
zradcu alebo naroc¢ného bossa, ¢im do hry priddva vrstvu nepredvidatelnosti a napé-
tia.

Zjednodusenie pravidiel a automatizacia: Al mdze zjednodusit zlozité pravidla a au-
tomatizovat niektoré aspekty hrania, ¢im robi stolné hry dostupnejsimi pre sirsie pu-
blikum. Hraci sa tak mozu sustredit na strategické a socialne aspekty hry a vychutnat
si herny zézitok naplno.

Nové herné mechanizmy a stratégie: Al umoznuje implementovat do hier komplexné
herné mechanizmy a stratégie, ktoré by bez nej neboli mozné. To vedie k vzniku
inovativnych hernych konceptov a obohacuje herny svet o nové dimenzie.

Vyhody AI v stolnych hrach:

Zvysena dostupnost: Al spolo¢nici robia stolné hry dostupnej$imi pre sélovych hracov
a Tudi, ktori nemaju vzdy moznost hrat s ostatnymi.

ZlepSenie hernych zrucénosti: Hranie s Al protivnikmi umoznuje hra¢om zdokonalovat
svoje herné zrucnosti, stratégie a taktické myslenie.

Nové vyzvy a prekvapenia: Al protivnici dokdzu prekvapif neocakavanymi fahmi a
strategiami, ¢im udrzuju hru vzrusujticou a nepredvidatelnou.

Zvysend zabava a interaktivita: Al moze do hry pridat humor, pribehy a interaktivne
prvky, ktoré robia herny zazitok putavejsSim a zabavnejsim.

Nevyhody Al v stolnych hrach:

Al v

Néklady na vyvoj a implementéciu: Implementacia Al do stolnych hier mdze byt
narocna a nakladnd, najmé pre mensSie herné spolo¢nosti.

Nedostatok socidlnej interakcie: Hranie s Al protivnikom nenahridza socidlnu inter-
akciu a emociondlne spojenie, ktoré prinasa hranie s redlnymi Iudmi.

Moznost predvidatelnosti: Niektoré Al protivnici nemusia byt dostatocne flexibiln{ a
kreativni, ¢im sa stavaju predvidatelnymi a znizuji herné napétie.

stolnych hrach predstavuje vzrusujici novy trend, ktory prindsa do herného sveta

inovécie a obohacuje herny zazitok o nové dimenzie. Aj ked existuju uréité vyzvy a obmed-
zenia, potenciadl Al v tejto oblasti je obrovsky a slubuje posuntt stolné hry na novi droven
zabavy a interaktivnosti.
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Kapitola 3

The Duke

V hre The Duke hréc¢i pohybuji svoje jednotky (figtirky) po hracej doske a po kazdom tahu
ich obratia. Kazda strana zobrazuje iny pohybovy profil. Ak hra¢ ukonéi pohyb na Stvorci
obsadenom figurkou supera, zajme tuto figirku. Cielom hry je zajat figirku Duke svojho
stperal[1]

3.1 Pravidla

Hra pozostéva z hracej dosky (6x6), 2 vakov na figirky a dvoch setov osemnéstich figirok
(Duke, 3xFootman, 3xPikeman, Dragoon Knight, Wizard, Seer, General, Priest, Champion,
Marshall, Bowman, Assassin, Longbowman).

Kazdy hrac si vyberie jedno vrectsko s figirkami, obaja hraci odlozia figirku Duke a
dve figarky Footman, vsetky ostatné figirky vlozia do vrecuska.

Prvy hrac¢ polozi figirku Duke na jedno z dvoch stredovych policok na svojom okraji
hracej dosky. Potom umiestni dve figirky Footman na akékolvek dve policka ktore susedia
s figirkou Duke; zdielanie len rohu nieje povolené.

Druhy hra¢ potom umiestni svoju figirku Duke na jendo z dvoch stredovych poolicok
v opa¢nom okraji hracej dosky a umiestni svoje dve figirky Footman na akékolvek dve
policka, ktoré susedia s Duke. Znova musia byt ich dlhé strany zarovnané. Druhy hrac
nemusi umiestnit svojeho Duke presne naproti Duke svojho stupera. Ukazka ako by to mohlo
vyzeraf je na dalsSej strane.
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ExampleyS

Obrézek 3.1: Ukazka ako moze vyzerat pociatocny tah [1]

Orientacia: Kazdu figirku treba umiestnit na hraciu dosku tak, aby jej nazov bol
orientovany priamo smerom k hracovi, ktory ju ovlada. Bez ohladu na to, kam sa figurka
pohne alebo kde na hracti dosku sa umiestnia nové figirky, musia byt vzdy orientované
smerom k ovlddajicemu hracovi a toto usporiadanie zostava nezmenené pocas celej hry.

Pociatoéna Strana: Kazda figarka mé na svojej pociatocnej strane pociatoény symbol,
s dalsim symbolom na opacnej strane alebo ne-pociatocnej strane. Vsetky figirky umiest-
nené na hracej doske po prvykrat, ¢i uz na zaciatku hry alebo pridané pocas hry, musia byt
umiestnené s viditeInym pociatoé¢nym symbolom.

Obrazek 3.2: Pociato¢na strana fig- Obrazek 3.3: Ne-pociato¢na strana
trky Duke[l] figirky Dukel[l]
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Kazdy hra¢ musi pocas kazdého tahu vykonat jednu a iba jednu z nasledujicich akcii:

e Presunit figirku: Hri¢ presunie figirku na hracej doske pomocou akéhokolvek
povoleného pohybu, ako je uvedené v jej pohybovom profile, a po dokonc¢eni tahu ju
otocCte na opac¢nu stranu.

o Umiestnit novu figirku: Hrac¢ vyberie ndhodni figiirku z vrectigka hraca a umiestni
ju na hraciu dosku na neobsadeny stvorec, ktory susedi so Stvorcom obsadenym fig-
urkou Duke hraca.

Hrac¢ nikdy nemoze vynechat tah. V kazdom fahu bud pohne existujicou figirkou, alebo
umiestni nova.

Presun figiurky:

Pocas kazdého tahu ma hra¢ moznost presunit aktukolvek jednu figurku, ktorta ovlada na
hracej doske, pricom ju oto¢i na opac¢nu stranu po dokonceni pohybu. Kazda figirka ma
mriezku pohybu (alebo profil); priestor v strede mriezky zobrazuje aktudlny stvorec figirky
vzhladom na hraciu dosku, a dalsie pohybové ikony zobrazuju stvorce, s ktorymi moze tato
figiirka na hracej doske interagovat. Ikony v danom Stvorci v mriezke pohybu urcuja, ako
figirka interaguje s touto poziciou pocas pohybu.

==p Move
= Jump
- Slide
Jump
~» Slide
=p Illegal

- DOxe

Obrézek 3.4: Ukéazka ako moze tahov figuriek [1]

Vo vyssie uvedenom priklade pohybu, méa Seer vela moznosti pohybu. Mdze sa pohybo-
vat o jedno pole diagonalne v troch smeroch alebo skakat o dva stvorcéeky dopredu, dolava
alebo doprava. Nemdze vSak zoskocCit z hracej plochy ani sa presunit na pole, ktoré zabera
jej vlastna figirka Duke. Medzitym Dragoon ma tiez niekolko moznosti pohybu. Mohlo by
to byt pouzitie ikony Move na vstup do Stvorca priamo nad nim alebo jeho ikony skoku na
pohyb hore a doprava, alebo hore a dolava za Assassinom. Mohol by tiez pouzit svoje ikony
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Slide na presun dolava o jeden Stvorec alebo dole a doprava o jeden Stvorec; ale nemohol vst-
upit na stvorec kde je Seer. Nakoniec, Assassin ma momentélne iba jednu moznost pohybu,
a to dve z moznosti vedi z hracej plochy. Vdaka svojej ikone Jump Slide mohol preskocit
popri Dragtnovi a bud zajat Seer, alebo sa zastavit na stvorci medzi Seer a Draguna, ¢im
sa Duke dostal Guard!

Ikony Pohybu:

Nasledujuice pravidla definuji, ¢o umoznuju rézne ikony pohybu na mriezke pohybu kazdej
figirky. Hra¢ moze vo svojom tahu vybrat iba jeden cielovy Stvorec na interakciu a iba jednu
ikonu, bez ohladu na to, s kolkymi stvorcami by figiirka mohla potencialne interagovat, alebo
na pocet roznych ikon na mriezke pohybu.

Move: Tato ikona umoznuje figirke pohnit sa na oznaceny Stvorec, ak existuje jasna
a priama cesta k nemu z pociatoc¢ného stvorca (Stvorca, na ktorom sa kocka nachédza
na hracej doske). Ak medzi poc¢iatoénym a cielovym Stvorcom existuje priatelskd alebo
nepriatelska figirka, pohyb nie je mozny. Rovnako pohyb nie je mozny, ak v cielovom
Stvorci existuje priatelska figirka. Ak je v cielovom stvorci nepriatel, pohyb je mozny
a hra¢ zajme nepriatelsku figurku.

Jump: Tato ikona umoznuje figirke pohnit sa na Stvorec zobrazeny, preskociac lu-
bovolni figurku (priatelski alebo nepriatelskil) po najkratsej ceste od pociatoéného
stvorca k cielovému Stvorcu. Ak je v cielovom Stvorci priatelskd figirka, pohyb nie je
mozny. Ak je v cielovom Stvorci nepriatel, pohyb je mozny a zajme sa nepriatelska fig-
urka (vid Zajimanie Kociek, na dalSej strane). Figurky, cez ktoré sa skdkalo, zostavaji
bez zmeny.

Slide: Tato ikona umoziuje figirke pohnit sa lubovolnym poc¢tom Stvorcov v zobra-
zenom smere, pokial existuje jasné cesta. Figtirka nesmie skakat cez ziadne iné kocky.
Ak skondi svoj tah na stvorci obsadenom nepriatelom, ovlddajici hra¢ zajme tato fi-
gurku (vid Zajimanie Kociek, na dalSej strane); nemoze skoncit svoj pohyb na stvorci
obsadenom priatelskou figtrkou.

Jump Slide: Tato ikona podlieha rovnakym pravidlam ako pre Slide, s nasledujticim
doplnenim: tato ikona umoznuje figirke pohnut sa smerom k ikone Jump Slide a tplne
ignorovat akukolvek figirku, ktord by mohla byt susednd, podla oznac¢eného smeru.

Strike: Tato ikona umoznuje figirke zajimat z dialky. Odstrante nepriatelsku figirku
v jednom zo Stvorcov oznacenych touto ikonou (vid Zajimanie Kociek), ale ponechajte
figiirku na jej p6vodnom mieste; pouzitie tejto ikony nemeni polohu figirky, ale figirka
sa stale otoc¢i. Tato ikona nemd ziadny vplyv na priatelskd figarku.

Command: Figirka s tymito symbolmi méze pohybovat iné figtirky okolo seba. Na-
miesto toho, aby sa pohybovalo touto figirkou, hra¢ presiva jednu z figarok, ktoré
ovlada, z akéhokolvek stvorca oznacCeného jednym z tychto symbolov na iny Stvorec
oznaceny jednym z tychto symbolov; hoci tato figirka nevykonava pohyb, stile sa
otoci, ako vzdy. Ak figirka, ktorou sa pohybovalo, skon¢i svoj tah na stvorci obsade-
nom nepriatelom, zajme tuto kocku (vid Zajimanie Kociek); figiirka nemdoze skoncit
svoj pohyb na stvorci obsadenom priatelskou figtirkou.
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Otocenie Kocky:

V kazdom z vyssie uvedenych pripadov sa na konci tahu hréca (po pouziti ikony pohybu)
figirka, ktora pouzila ikonu, oto¢i na opacni stranu. Ak sa figirka presunie na novy stvo-
rec, oto¢i sa na novu stranu po dosiahnuti nového stvorca. Ak sa pouziju ikony Strike alebo
Command, hrac¢ stale otoci figurku, aj ked sa figirka nepohla. Pri pouziti ikony Command
sa figurka, ktorou sa pohybovalo, neoto¢i; oto¢i sa len figtirka, ktord iniciovala pohyb (t.j.
figiirka, ktord pouzila ikonu Command).

Zajimanie Kociek:

Vzdy, ked sa figirka dostane na koniec svojho pohybu na Stvorec obsadeny figirkou siipera,
protihracova figirka sa odstrani z hracej dosky. Vzdy, ked hra¢ pohne figirkou, ktora mu
umozni zajimat Duke jeho sipera na jeho nasledujicom tahu, musi povedat Guard.

Umiestovanie figirky Duke do Nebezpecenstva:

Hrac¢ nesmie presunit figirku, ak by to umoznilo siperovi zajimat jeho figarku Duke na
dalsom tahu.

Umiestnenie novej figurky:

Pocas kazdého tahu hraca, namiesto pohybu figirkou, ktori ovlada, moéze umiestnit nova
kocku vojska na hernii dosku. Nahodne vytahujte figirku z prislusného vreciska a umiest-
nite ju licovou stranou nahor (oznacenu zac¢iatoénym ikonou) na akékolvek prazdne policko,
ktoré susedi s hracovou figiirkou Duke (zdielanie len rohu nie je povolené); pamétajte na
to, Ze ju umiestnite s spravnou orientéciou. Ak je Duke ovlddajiceho hrac¢a obklopeny (bud
figtirkami ovladajiceho hraca alebo stpera, alebo okrajom herného plétna), nova figiurka
nemoéze byt umiestnend; hra¢ musi namiesto toho presunit figirku, ktora uz je na hernej
doske. Ked je kocka vynaté z tasky, musi byt umiestnena na dosku, aj ked je automaticky
v ohrozeni, ze bude chytend v dalsom tahu. Ak sa hracova taska vyprazdni, tento hrac uz
nemoze umiestnit nové kocky pocas tejto hry; hra¢ musi kazdy tah prestvat kockou.

Hru vyhra hra¢ okamzite po zajati figirky Duke stipera.
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Kapitola 4

Algoritmy zvolené pre hranie hry
The duke pocitacom

Stolové hry, kedysi ¢isto preverenie Tudského dovtipu a stratégie, sa stali bojiskom pre inte-
ligentné stroje. Srdcom tychto prefikanych protivnikov s umelou inteligenciou s algoritmy;,
sofistikované siibory instrukcii, ktoré riadia rozhodovanie pocitaca. Tento iivod skiima tri kI-
ucové algoritmy, ktoré pohanaji umelt inteligenciu v stolovych hrach: Minimax, AlphaBeta
Prunning a Monte Carlo Tree Search.

4.1 Minimax

Tento klasicky algoritmus sktima vsSetky mozné budice tahy pre umeld inteligenciu aj jej
supera a priradi skére kazdému vyslednému stavu hry. Minimax potom zvoli fah, ktory
vedie k najvyssiemu skore pre umeli inteligenciu, ¢im zabezpeci najvyhodnejsi dlhodoby
vysledok. [18]

Algoritmus Minimax je zékladnym konceptom umelej inteligencie v stolovych hrach a fun-
guje ako strategicka cestovna mapa pre rozhodovanie pocitaca. Funguje tak, ze prehladne
prehladéva stromovitt struktidru nazyvant strom hry, kde kazda troven predstavuje mozny
tah v hre a vetvy predstavuju rézne moznosti, ktoré nasleduji po kazdom fahu.

Strom hry: Mapa moznosti

Predstavte si hru Piskvorky. Koren stromu hry predstavuje aktualny stav hracej plochy.
Kazda vetva vychadzajica z korena zobrazuje mozny fah, ktory by mohla umeld inteligencia
urobit. Z kazdého tahu sa dalej rozvetvuju dalSie vetvy, ktoré predstavuju potenciadlne
odpovede stupera a tak dalej. Strom hry sa neustale rozrasta a zahfna vsetky mozné sledy
tahov pre oboch hracov, az kym hra nedosiahne svoj koniec (vyhra, prehra alebo remiza).

Prehladavanie s prioritou hibky: Navigicia vo vetvach

Minimax vyuziva stratégiu prehladdvania s prioritou hibky. Za¢ina sa na koreni (aktudlny
stav hracej plochy) a prechddza jednotlivé vetvy jednu po druhej. Pre kazdy zvazovany tah
Minimax simuluje mozné odpovede stipera a pokracuje v zostupnom smere po zodpovedaj-
ticich vetvach v strome. Tento proces pokracuje, kym sa nedosiahne vopred stanovens hibka
alebo sa hra prirodzene neskondi.
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Sila hodnotenia: Priradovanie skére buducnosti

Akonahle Minimax dosiahne koniec vetvy (preddefinovana hibka alebo zaver hry), pouzije
funkciu hodnotenia. Tato funkcia priradi vyslednému stavu hry skoére na zaklade ciela umelej
inteligencie. V Piskvorkach by ciefom mohlo byt maximalizovanie po¢tu "X"na hracej ploche
(Co predstavuje vyhru pre umeli inteligenciu) alebo minimalizovanie po¢tu "O” (zabrénenie
superovi vo vyhre). Toto skére odraza, aky priaznivy by bol dany vysledok pre umeld
inteligenciu.

Spatna propagacia

Minimax sa vracia spét z listov (koncové stavy) preskiimanych vetiev a postupne prenasa
skére nahor. Na kazdej irovni si vyberie fah, ktory vedie k najpriaznivejsiemu skére podla
funkcie hodnotenia. Pre hraca, ktory maximalizuje (umeld inteligencia), si vyberie tah s
najvyssim skére. Naopak, pre minimalizujiceho hraca (stper) si vyberie tah s najnizsim
skore. Tento proces pokracuje, kym sa nedosiahne korenovy uzol a tah s najlepsim skére
pre umeld inteligenciu, beric do tvahy vsetky mozné budice vysledky, sa stane zvolenou
akciou.

Algoritmické vysvetlenie fungovania Minimax algoritmu
Algoritmus minimax (stav, hibka):
1. Ak je stav koncovy stav hry:
o Vrat hodnotiacu funkciu(stav).
2. Ak je hibka = 0:
o Vrat hodnotiacu funkciu(stav).
3. Ak je maximalizujici hra¢ na rade:

 nastav premenni hodnotu na —oo (negativne nekonecno)
o pre kazdy nasledujiciStav:

B hodnota = Max(hodnota, Minimax(nasledujiciStav, hibka-1))
o Vrat hodnotu

4. Inak (minimalizujtci hra¢ na rade):

 mnastav premennd hodnotu na +oo (pozitivne nekonecéno)
e pre kazdy nasledujiciStav:

B hodnota = Min(hodnota, Minimax(nasledujiciStav, hibka-1))
e Vrat hodnotu

Algoritmus sa vold rekurzivne pre kazdy stav hry, pri¢om sa udéva aj aktudlna hibka
prehladavania.

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

Ak je dosiahnutd maximéalna hibka prehladdvania, pouzije sa tiez hodnotiaca funkcia.

Pre maximalizujtici hraca sa pre vsetky mozné nasledujice stavy (po jeho akeii) rekur-
zivne zavold Minimax a zo ziskanych hodnét sa vyberie maximum.
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Pre minimalizujiceho hraca sa postupuje podobne, ale vyberie sa minimum.

- Q—.
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Obrazek 4.1: Ukazka jednoduchého stromu Minimax algoritmu [5]

Limity Minimaxu
Minimax, hoci je vykonny algoritmus, ma urc¢ité limity, hlavne pri rieseni zlozitych hier.

o Exponencidlny rast stromu hry: V hrach s velkym rozvetvovacim faktorom (mnoho
moznych tahov v kazdom tahu) strom hry exponencidlne narasté s hibkou prehladé-
vania. Vyhodnotenie vsetkych moznych vetiev sa stdava vypoctovo naroénym, najmé
pre hry v redlnom case.

o Nepraktické pre zlozité hry: V komplexnych hrach ako sach alebo Go je tiplné prehla-
dévanie pomocou Minimaxu nepraktické kvoli obrovskému poétu moznych tahov. Cas
a zdroje potrebné na prehladanie celého stromu hry sa stavaji netinosnymi.

Na prekonanie tychto obmedzeni sa pouziva technika AlphaBeta pruning. Tato technika
strategicky odstranuje irelevantné vetvy zo stromu prehladavania, ¢im znizuje pocet stavov,
ktoré je potrebné hodnotit. Vdaka tomu je Minimax efektivnejsi a praktickejsi pre zlozitejsie
hry. [18]

Silné stranky Minimaxu

Napriek svojim limitom, minimax zostava zdkladnym algoritmom v teoérii hier a umelej
inteligencii.

o Garantovand optimalita: Za predpokladu dokonalych informdcii (poznajucich vSetky
budice tahy) a neobmedzenych vypoctovych prostriedkov Minimax zarucene najde
pre umeld inteligenciu optimalny fah, ¢im zabezpeci najlepsi mozny vysledok na za-
klade vyhodnocovacej funkcie. To z neho robi cenny nastroj na analyzu hier a pocho-
penie strategického rozhodovania.

e Zéklad pre dalsie algoritmy: Zakladné koncepty Minimaxu, ako je prehladavanie stromu
hry a hodnotenie stavu, slizia ako stavebné kamene pre mnoho dalsich algoritmov
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umelej inteligencie v stolovych hriach. Pochopenie Minimaxu poskytuje pevny zaklad
pre objavovanie pokrocilejsich technik.

Minimax je silnym algoritmom pre hry s mensim rozvetvovacim faktorom, ale pre zlozitej-
sie hry s velkym poc¢tom moznych tahov je nutné ho vylepsit technikami ako AlphaBeta
pruning, aby sa dosiahla efektivnost a praktickost.

4.2 AlphaBeta

Hoci je Minimax vykonny, pre zlozité hry s mnohymi vetvami sa moze stat vypoctovo na-
rocnym. Tu prichddza Alpha-Beta Pruning. Posobi ako vykonna optimalizacna technika,
zjednodusujica vyhladavanie Minimax a vyrazne redukujica pocet stavov, ktoré treba vy-
hodnotit. Ponorime sa hlbgie do toho, ako Alpha-Beta Pruning zvlada tuto vyzvu efektiv-
nosti.

Zatial ¢o Minimax poskytuje silny pristup k hladaniu optimalneho tahu, jeho presk-
umanie celého herného stromu moéze byt vypoctovo naro¢né pre zlozité hry. Alpha-Beta
Pruning riesi tito vyzvu dynamickym eliminovanim irelevantnych vetiev pocas hladania
Minimax.[18]

Jadrova myslienka

Predstavte si zahradnika dokladne orezavajiceho strom. Alpha-Beta Pruning sa sprava ako
strategicky zahradnik, sistrediac sa na najlubozvuénejsie vetvy (tahy) v hernom strome a
odstranenim tych, ktoré nemézu priniest ovocie (vedd k horsim vysledkom). Toto orezanie
vyrazne znizuje pocet stavov, ktoré musi Minimax vyhodnotit, ¢o robi rozhodovanie Al
efektivnejsim.

Alfa a Beta: Strazcovia Vyhladavania:

o Alfa: Tato hodnota predstavuje najvyssie skore, ktoré maximalizujici hrac¢ (Al) ga-
rantuje dosiahnut pri zohladneni vsetkych doteraz preskiimanych budtcich fahov.
Povodne nastavend na negativnu nekonecno , Alfa sa aktualizuje pocas vyhladdvania,
ked Minimax narazi na vetvy s lepsim skore pre Al

svve

hra¢ (super) niteny zohladnit vSetky doteraz preskimané budice tahy. Pévodne na-
stavend na pozitivnu nekonec¢no , Beta sa aktualizuje, ked Minimax narazi na vetvy
s horsim skére pre siipera.

Orezavanie s Ucéelom:

Alpha-Beta Pruning vyuziva Alfu a Betu na identifikdciu a eliminaciu irelevantnych vetiev.
Tu je klucovy princip:

Ak pocas vyhladdvania Minimax narazi na tah pre maximalizujiceho hraca, ktory dosahuje
nizsie skére ako aktudlna hodnota Alfa, celd vetva moéze byt odrezand. Preco? Pretoze Al

nikdy nevyberie tah, ktory je garantovany horsi, ako to, ¢o uz videla.

Podobne, ak Minimax narazi na fah pre minimalizujiceho hraca, ktory dosahuje vyssie
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skére ako aktualna hodnota Beta, vetva moze byt odrezand. Stper by nikdy nevybral tah,
ktory ho niti do horsieho vysledku, ako uz zaznamenal.

Ukazka Alpha Beta algoritmu v hre piskvorky

(0)

X . X
(0) - } 5 \ N
X |10 X
N
X 10 |X X |O X |X X X

Obrazek 4.2: Ukdzka Alpha Beta algoritmu v hre piskvorky [6]

e Po kazdom prvom tahu X bude vysledkom stale remiza, ak obaja hraci hraji spravne

e V poslednom riadku na obrazku vyssie je na rade O. Jeden uzol ma minimax hodnotu
+1, ¢o znamend, ze X uz vyhral hru, za predpokladu, ze X bude od tohto bodu hrat
optiméalne. Vedla neho je uzol ktory ma hodnotu -1, nakolko tento uzol ma mensiu
hodnotu ako Alpha(+1), mézeme celu cestu odrezat a tento uzol sa dalej neriesi.

e V druhom rade na obrazku vyssie je na tahu O. Preto minimax hodnota kazdého uzla
v tomto riadku je minimom minimax hodné6t uzlov pod nim.

e V trefom rade na obrazku vyssie je na tahu X. Preto minimax hodnota kazdého uzla
v tomto riadku je maximom minimax hodnét uzlov pod nim.

Algoritmické vysvetlenie fungovania Alpha-Beta Pruning algoritmu
1. Inicializacia:

o Nastavte alpha na —oo (negativne nekonecéno) - predstavuje najhor§iu mozni
hodnotu pre maximalizujiceho hréca.
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o Nastavte beta na +oo (pozitivne nekoneéno) - predstavuje najhorsiu mozni hod-
notu pre minimalizujticeho hraca.

2. Rekurzia Alpha-Beta:

o Funkcia Alpha-Beta(stav, hibka, maximalizujici hrac):
— Ak je stav koncovy stav hry:
* Vratte hodnotiacu funkciu(stav).
— Ak je hibka = 0:
* Vratte hodnotiacu funkciu(stav).
— Ak je maximalizujici hrac¢ na rade:
x pre kazdy nasledujiciStav:
alpha = Max(alpha, Alpha-Beta(nasledujtciStav, hibka-1, False))
Ak alpha >= beta:
Prerus$ cyklus (Alpha-Beta Pruning)
Vrat alpha
— Inak (minimalizujtci hra¢ na rade):
* pre kazdy nasledujiciStav:
beta = Min(beta, Alpha-Beta(nasledujiciStav, hibka-1, True))
Ak alpha >= beta:
Prerus cyklus (Alpha-Beta Pruning)
Vrat beta

Algoritmus sa vola rekurzivne pre kazdy stav v stromc¢eku hry.

Funkcia prijima aktudlny stav hry, hibku prehladdvania a informaciu, & je na rade
maximalizujici hrac.

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

Ak je dosiahnutd maximéalna hibka prehladdvania, pouzije sa tiez hodnotiaca funkcia.

Pre maximalizujiceho hraca sa pre vSetky mozné nasledujice stavy (po jeho akcii)
spocita Alpha-Beta hodnota a nastavi sa alpha na maximum z pévodnej hodnoty a novej
Alpha-Beta hodnoty.

Ak doéjde k bodu, kedy je alpha uz vécsie alebo rovné beta, vieme, Ze minimalizujici
hra¢ dokéze prekazit dosiahnuti hodnotu a dalej sa v tejto vetve neprehladava (Alpha-Beta
Pruning).

Pre minimalizujiceho hrica sa postupuje podobne, ale minimalizuje sa beta hodnota.

Vyhody Alpha-Beta Pruning
Tu st kltcové vyhody Alpha-Beta Pruning algoritmu:

e Dramatické Zrychlenie: Najvyznamnejsou vyhodou Alpha-Beta Pruning spociva v
jeho schopnosti dramaticky znizit pocet stavov preskimanych algoritmom Minimax.
Strategickym orezanim irelevantnych vetiev sa Alpha-Beta Pruning zameriava na naj-
priaznivejsie tahy, ¢o vyrazne znizuje priestor pre vyhladédvanie a vypocetny cas. To
sa prejavuje rychlejsim rozhodovanim pre Al, ¢o ju robi vhodnejsou pre hry v redlnom
case.
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 Hratelost v Redlnom Case: S4m osebe je Minimax nepouzitelny pre hry s velkym
poctom vetiev, ktoré by boli v redlnom case nevypocitatelné. Alpha-Beta Pruning
robi Minimax praktickejsim pre takéto hry tym, ze umoznuje rychlejsie preskiimanie
a vyber tahu v obmedzenom ¢asovom ramci.

Nevyhody Alpha-Beta Pruning

Aj ked Alpha-Beta Pruning vyrazne zlepsuje ic¢innost algoritmu Minimax, mé urc¢ité nevy-
hody:

e Stéle vypoctovo naroéné: Aj napriek optimalizacii Alpha-Beta Pruning zostdava Mi-
nimax vypoctovo naro¢nym algoritmom, najma pre hry s velmi zlozitymi pravidlami
a velkym poc¢tom moznosti. V takychto hrach moéze byt nutné zvazit alternativne
algoritmy s nizSou naroc¢nostou, aj ked s nizsou presnostou.

Efektivnost a Implementacia:

Usporiadanie Tahov: Ué¢innost Alpha-Beta Pruning zavisi od poradia, v ktorom sa tahy
vyhodnocuji v stromovej struktire. Vyhodnotenie slubnych tahov najskér umoznuje skorsie
orezanie irelevantnych vetiev. AvSak urcenie "najlepsieho"poradia moze byt naroc¢né a zavisi
od konkrétnej hry. Ak by sme mali tahy usporiadane od najhorsieho po najlepsi Alpha Beta
by ndm nepomohla lebo by sme nemali uzol, ktory by sme mohli odrezat.

Komplexita Implementacie: Starostlivd implementacia Alpha-Beta Pruning je klucova
pre zabranenie zbyto¢ného orezania, ktoré by mohlo viest k suboptimalnym tahom. Tech-
niky ako nulové orezanie moézu dalej zvysit efektivnost.

Minimax vs. Alpha-Beta Pruning:

Minimax:

Zarucené najdenie optimalneho tahu pri dokonalych informaciach a vypoctovych zdro-
joch. Vypoctovo narocné pre hry s velkym poctom vetiev. Nepraktické pre hranie v redlnom
case v komplexnych stolnych hrach.

Alpha-Beta Pruning:

Optimalizuje vyhladavanie Minimax odstranenim irelevantnych vetiev, ¢im vyrazne zni-
Zuje vypoctovy c¢as. Alpha-Beta Pruning neobetuje optimélnost. Zarucuje najdenie najlep-
sieho tahu, ak su k dispozicii dostato¢ny ¢as a zdroje na tuplné vyhladdvanie Minimax (aj
ked v praxi to nemusi byt mozné pre komplexné hry).

Alpha-Beta Pruning pésobi ako silnd optimaliza¢nd technika, ozivuje Minimax. Tym, ze
zjednodusuje proces vyhladavania a znizuje vypoctové naklady, Alpha-Beta Pruning otvara
cestu k rychlejsiemu, efektivnejsiemu a nakoniec aj zaujimavejsiemu protivnikovi umelej
inteligencie vo svete stolnych hier.

4.3 Monte Carlo Tree Search

Tento pravdepodobnostny pristup sa zameriava na objavovanie sfubnych hernych stavov
pomocou simulacii. Odohrava ndhodné hry z aktudlnej pozicie a uci sa z vysledkov, po-
stupne uprednostnuje tahy, ktoré vedu k vacsiemu poctu vitazstiev pre umelt inteligenciu.

29



Tato metdda vyvazuje prieskum (Exploration), vyskdsanie novych stratégii, s rozsirovaim
(Expansion), drzanim sa osvedéenych tispesnych tahov.

V oblasti stolnych hier dosiahla umela inteligencie impozantné tspechy. Algoritmy ako
Minimax, so svojim stratégickym preskimanim herného stromu, polozili zdklady pre in-
teligentnych protivnikov. Avsak deterministické vyhladévacie algoritmy ako Minimax sa
stretavaji s obmedzeniami v realnych scenaroch. Pri hrani hier s obrovskymi vetvovitymi
faktormi (velké mnozstvo moznych tahov v kazdej partii) exploduje vyhladavaci strom ex-
ponencialne. Minimax, napriek svojej sile, sa moze stat vypoctovo nezvladnutelnym, ¢im je
neprakticky pre rozhodovanie v redlnom case v komplexnych hrach.

To je miesto, kde vstupuje Monte Carlo Tree Search (MCTS). MCTS pontika pravde-
podobnostny pristup, ktory sa oslobodzuje od obmedzeni deterministického vyhladavania.
Vyuziva chytria stratégiu, ktorda vyvazuje preskiimanie a exploataciu, umoznujic umelej
inteligencii efektivne navigovat rozsiahlymi hernymi priestormi. Ponorme sa hlbsie do ja-
drovych principov MCTS a ako prekondva obmedzenia deterministickych vyhladavacich
algoritmov.

Minimax, hoci silny, ma problémy s obrovskostou komplexnych hernych priestorov.
Monte Carlo Tree Search (MCTS) riesi ttito vyzvu unikdtnym pristupom. Spolahne sa na
simulacie a Statistiky, ¢im sa stava pravdepodobnostnou vyhladavacou technikou. Podme
preskumat styri jadrové fazy MCTS:

Selection Expansion Simulation Backpropagation

Obrazek 4.3: Ukazka 4 faz MCTS algoritmu [4]

Vyber(Selection):

Predstavte si rozlahly les (herny strom) s mnohymi cestami (mozné tahy). MCTS nevybera
smer naslepo. Namiesto toho pouziva vyberovi politiku, ako je napriklad Upper Confidence
Bound Applied to Trees (UCT), aby stratégicky vybral "najlakavejsiu'cestu. UCT vyvazuje
prieskum (skuisanie novych tahov) a rozsirovanie (zameranie sa na tahy, ktoré ukézali ispech
v minulych simuléciach).

UCT = X; + /22 [10)]

j
Kde YJ je priemerny vysledok simulacii uzlu j, n; je pocet simuldcii uzlu j a n celkovy

pocet simulacii rodi¢ovského uzlu

Rozsirenie(Expansion):

Po nasledovani vybranej cesty (na zéklade vyberu) moze MCTS narazit na neobjavenu
oblast (neexpandovany uzol v strome). Tu MCTS rozsiruje strom. Priddva nové detské uzly
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reprezentujice mozné tahy, ktoré doteraz neboli zvazené. To rozsiruje pochopenie Al o stave
hry.[21]

Simulécia(Simulation):

MCTS prehréava rychlu a hrubu simuldciu z nového expandovaného uzla (alebo z akéhokol-
vek slubného uzla) do konca hry (termindlneho stavu). Tieto simuldcie st ndhodné a ¢asto
zjednodusené v porovnani s skutoc¢nou hrou. Cielom je ziskat informécie o potencidlnych
vysledkoch roznych tahov.[21]

Spéatna Propagacia(Backpropagation):

Po simulécii sa MCTS vracia spat po vybranej ceste (z uzla simuldcie spiat k zékladu).
Na kazdom uzle aktualizuje Statistiky vyhier/prehier na zaklade vysledku simuldcie. Ak
simuldcia skonéila vyhrou pre AI (alebo priaznivym vysledkom), uzly na ceste ziskavaji
"vyhru". Naopak, prehry sa odrazaju v statistikach. Tento proces informuje budice vybery,
usmertiuje Al k viac sfubnym tahom v ¢ase.[21]

Priklad MCTS v hre:

Predstavte si hru, kde Al je na rade zvolit fah.

Vyber: S vyuzitim UCT by MCTS mohol vybrat preskimat vetvu, kde Al umiestnilo
kameri(hra Go) alebo figirku(sach) na konkrétnom mieste. Rozsirenie: Ak toto miesto este
nebolo preskiimané, MCTS rozsiruje strom pridanim detskych uzlov reprezentujticich mozné
odpovede stupera. Simulacia: Z kazdého nového detského uzla MCTS prehra rychlu simulaciu
(napriklad niekolko ndhodnych tahov zo strany oboch hrécov), aby videl, ako by sa hra
mohla vyvinit. Spatnd Propagacia: Na zdklade vysledkov simuldcie (vyhra/prehra pre AI)
MCTS aktualizuje statistiky vyhier/prehier pre uzly po celej ceste spét k zakladu. To
pomaha Al naucif sa, ktoré oblasti herného stromu st vyhodnejsie a usmernuje budtce
vybery tahov. Tym, Ze neustile iteruje cez tieto Styri fazy, MCTS efektivne preskiima
rozsiahly herny priestor, uci sa zo simulacii a ¢asom zdokonaluje svoje rozhodovanie. To
MCTS robi obzvlast vhodnym pre komplexné hry s obrovskymi vetvovitymi faktormi.

MCTS sa ukazuje ako slubné alternativa k deterministickym vyhladédvacim algoritmom
ako Minimax. Zatial ¢o Minimax exceluje v hladani optimélneho tahu s dokonalymi infor-
maciami, ma problémy s obrovskymi komplexnymi hernymi priestormi. MCTS riesi tito
vyzvu pravdepodobnostnym pristupom, ¢o ho robi vhodnym pre redlne scenare s netiplnymi
informéciami. Podme sa ponorit do sil MCTS, jeho tivah a porovnania s Minimaxom.

Sily MCTS

MCTS sa ukéazal ako alternativa k tradicnym algoritmom. Tu st niektoré z jeho klticovych
vyhod:

e Navigdcia v neistote: Na rozdiel od Minimaxu, ktory vyzaduje dokonalé poznanie
budicich stavov, MCTS vynikd v hrach s netplnymi informaciami. Dokaze sa ucit
a prisposobovat prostrednictvom simulécii, aj ked nepozna vopred vsetky mozné vy-
sledky.

 Sampién presktimavania: MCTS aktivne skiima nové tahy pocéas simulacii. To méze
viest k objavovaniu novych stratégii, ktoré by mohli byt prehliadnuté deterministic-
kymi algoritmami fixovanymi na preddefinované cesty.
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e Dynamicka adapticia: MCTS sa dokaze prispésobovat meniacim sa hernym situa-
cidm. Prioritizaciou tahov, ktoré preukazali daspech v minulych simulédciach, sa umela
inteligencia neustale zdokonaluje pocas hry.

Obmedzenia

Hoci MCTS ponitika vyznamné vyhody pre komplexné hry, ma aj niektoré nevyhody, ktoré
treba zvazit:

e Vypoctové naroky: Spustanie mnohych simuldcii ma svoju cenu. Pre komplexné hry
moze byt MCTS vypoctovo naroc¢ny, a preto je dolezité starostlivo zvazit hlbku simu-
lacie pre dosiahnutie optimalneho vykonu.

« Ladenie motora: Uéinnost MCTS zéavisi od vyberovej politiky (ako napriklad UCT)
a parametrov simuldcie. Casto je potrebné experimentovat, aby sa nasla najlepsia
konfiguracia pre konkrétnu hru.

MCTS vs. Minimax:
Minimax

e Sily: Zarucene néjde optimalny tah s dokonalymi informaciami a dostatkom vypo-
¢tovych zdrojov. Poskytuje pevny zdklad pre pochopenie dalsich algoritmov umelej
inteligencie.

e Obmedzenia: Vypoctovo naroény pre hry s velkymi vetvovitymi faktormi. Neprakticky
pre hranie v redlnom case v komplexnych stolnych hrach.

MCTS:

e Riesi obmedzenia: Zameriava sa na preskiimavanie a adaptaciu, ¢im sa stava vhod-
nym pre hry s obrovskymi vetvovitymi faktormi a netplnymi informaciami. Efektivne
preskiimava herny priestor prostrednictvom simulacii.

o Kompromisy: Nezarucuje optimalny tah, ale poskytuje dobru rovnovahu medzi presk-
umanim a exploataciou. Vyzaduje starostlivé ladenie parametrov pre optimalne vy-
kony.
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Kapitola 5

Implementacia

5.1 Jazyk a nastroje:

Na implementéaciu hry The Duke a aj samotné algoritmy bol pouzity programovaci jazyk
C++, kvoli jeho lepsiemu vykonu oproti pythonu s vyuzitim frameworku QT na uzivatelské
rozhranie

Architektira

Projekt je navrhnuty s dérazom na modularitu a objektovo orientované principy s cielom
zabezpecit skalovatelnost, udrzatelnost a opédtovné pouzitelnost. Kazda cast programu je
zapuzdrend v réznych triedach, ¢o podporuje abstrakciu a zapuzdrenie.

Struktira tried programu zahfia niekolko kli¢ovych komponentov.

Gamelogic GameConfigure

-gc: GameConfigure
-newPiece: Figure
-hasFirstCoord: bool
-firstCoordX: int

+ guardPlayerA: bool
+guardPlayerB: bool
HirstTurnA: int
+firstTurnB: int

Obrazek 5.1: UML GameLogic
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MoveSimulator AfirstCoordy: mt‘ . +status: GameStatus
-secondCoordX: int -cells: std::vector<std::vector<Cell>>
-boardState: GameState -segondCoordY: int . -pIayérA' lli’layer )
_defaultBoardState: GameState -actionCompletedCallback: ActionCompletedCallback —pIayerB: Player
-simulations: int -dm: DebugManager -bagPIay‘erA‘ figureBag
-placedPiecesCounter: int e
firstTurnCounter: int -bagPlayer: figureBag
) . -dukeA: Figure
+updateBoard() firstTurnDone: bool )
+simulateAndFilterMoves() -striked: bool ~dukeB: Flgurg
+simulateMove() -commandRequest: bool -currentTeam: PlayerTeam
+simulateDraw() & -result: Figure::MoveResult @ —1
+rollgackgoard() ¢ +setupBoard()
+
+(gaﬁf:|(§:r:1§:heck() +getPiec§GeneratedRequest() :g:igg{gmo
+drawPieceCheck() +hand|e$|ngIeCoordActlon() +getPlayerB()
+getCounter() +setActionCompletedCallback() +getBagPlayerA()
+printBoard() -getTurpRequest() +getBagPlayerB()
+resetCounter() -moveFigure() +updateDukeA()
-placeFigure() -Eﬁlgmlir;c(i)ﬂgure() +updateDukeB()
-removeFigure() —plachigure() +getPlayerDuke()
-selfGuard() -addFigure() +getState()
firstClick() +getCurrentPlayer()
-secondClick() +setCurrentPlayer()
thirdClick() *setTeam()
isGuard() -createCells()
-switchTurn() -createPlayers()




Trieda GameLogic:

Toto je jadro hry, ktoré spravuje celkovy stav a pravidla hry. Stav hry je ulozeny v triede ga-
meconfigure. Trieda GameLogic je zodpovedna za zakladnt inicializaciu hry, spracovavanie
hernych udalosti a vynucovanie pravidiel hry.

Uchovédva si informaciu o stradniciach ktoré boli zvolené a podla toho reaguje (urobi
tah alebo ¢aka na dalsie siradnice), v jeden moment méze mat informéciu az o 3 zvolenych
stradniciach (pri pouziti tahu Command)

Pre zachovanie konzistencie je tato trieda jedind ktora priamo upravuje stav hry, ostatné
triedy pouzivaju iba struktiru GameState, ktora obsahuje jednoduchy momentalny stav hry

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

bool playerA_UnderGuard;
bool playerB_UnderGuard;

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

int firstTurnl;
int firstTurnB;

GameStatus status = InProgress;

};

Na simulovanie tahu figirky z vrecka je pouzité trieda figureBag, ktord pri inicializacii
vytvory QList ktory obsahuje objekty figiirok, na ndhodne "tahanie z vrectiska'sa vyuziva
QRandomGenerator

Trieda Figure:

Zakladna trieda pre vsetky figirky je trieda Figure, ktora sa stard o vytvorenie spravneho
objektu pre kazdu figirku s pouzitim triedy Figure* createFigure(PlayerTeam team, Pie-
ceType type), o spravne zvolenie poli¢ok kde sa moze dand figiirka pohnit sa stara funckia
MowveResult markAvailableJumps(GameState state), ktort implementuje kazda trieda fig-
urky pre seba, tato funkcia ale pouziva iba statické informéacie o stave dosky a preto sa
priamo tato funkcia nepouziva v GameLogic ale namiesto toho je pouzita trieda MoveSi-
mulator ktord obsahuje metédy na filtrovanie platnych tahov, kontrolu podmienok konca
hry a je pouzitd aj pri simulovani tahov algoritmov
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p_General p_Priest
)
#type() _ #type()
+markAvailableJumps() Figure +markAvailableJumps()
-team: PlayerTeam
p_Bowman -cell: Cell p_Wizard
-flipped: bool
L -dlrecfuon: int ]
#ype() -fow: int #ype()
+markAvailableJumps() -col: int +markAvailableJumps()
p_Longbowman :2::.1:2::8 p_Seer
> +setCell() <
| |
+getCell()
#type() +isFlipped() type()
+markAvailableJumps() +lip() +markAvailableJumps()
+isValidMove()
- +markAvailableJumps() -
p_Champion +isDuke() p_Knight
+setCoord()
— | +createFigure() ]

#type() +type() #type()
+markAvailableJumps() +getPlacableCellsForNewPiece() +markAvailableJumps()
A
p_Pikeman p_Footman

#type() #type()
+markAvailableJumps() +markAvailableJumps()

p_Dracoon p_Marshall
y ) —
#type() #ype()
+markAvailableJumps() +markAvailableJumps()

p_Assassin p_Duke
#type()
type
o ohvailabledum S0 +*markAvailableJumps)
P +getPlacableCellsForNewPiece()

Obrazek 5.2: UML Figure

GUI (Qt): Na vytvorenie jednoduchého uzivatelského rozhrania (hlavne kvoli testo-
vaniu) je pouzitd iba jedina trieda mainwindow, ktord obsahuje hraciu dosku, a zdkladné
informécie o hre (Duke ktorého hrac¢a ma Guard, figirky vo vrecku, vytiahnutéd figiurka
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ktort treba umiestnit...), doska je pre jednoduchost vytvorend z tlacitok (QPushButton),
ktorym sa iba upravuje farba pozadia a text podla toho aké figirka je na danej pozicii

- hl
B MainWindow = [m] X
Pieces in Bag: Knight, Seer, Champion, Footman, Wizard, General, Marshall, Assassin, Pikeman, Pikeman, Pikeman, Priest, Bowman, Dracoon, Lengbowman |
Player A
Footman Duke Under Guard: No
Footman Selected Piece: Mone

Selected Player: Player A

Player B
Under Guard: No

Pieces in Bag: Knight, Seer, Champion, Footman, Wizard, General, Marshall, Assassin, Pikeman, Pikeman, Pikeman, Priest, Bowman, Dracoon, Lengbowman

Obrazek 5.3: Ukazka GUI

Implementacia algoritmov: Implementované si 3 algoritmy MCTS a minimax a
Alpha Beta, minimax a Alpha Beta st implementované v jednej triede, ktora ich pouziva,
podla prepinaca zvoleného pri jej vytvarani

Trieda Expectiminimax Tato trieda implementuje metédy algoritmov minimax a
alphabeta. Metdéda minimax funguje tak, ze rekurzivne vola samu seba s dekrementovanou
hlbkou a zmenenym prepinacom na Maximalizovanie/Minimalizovanie bodov pre daného
hraca. Ak zisti koniec hry pred dosiahnutim pozadovanej hibky vrati hodnotu nekonecno /-
nekonecno podla toho aky hrac¢ je na tahu. Ak dosiahne pozadovanu hlbku tak sa vypocita
"hodnota dosky"podla vopred definovanej funkcie. Metéda alphabeta funkuje skoro rovnako
ako minimax az na to ze kazda iterdcia propaguje aj hodnoty Alpha/Beta, ak pri hladani
tahu zisti, Ze dalsi tah by mal horsi vysledok ako Alpha/Beta tak sa presko¢i rozbalovanie
toho uzla.

bestMoveScore = std::min(bestMoveScore, alphabeta(actualBoard, \
depth - 1, alpha, beta, false));
beta = std::min(beta, bestMoveScore);
if (beta <= alpha) {
break; // Alpha cut-off
}
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MoveSimulator

-boardState: GameState

Expectiminimax . . .
P -defaultBoardState: GameState -simulations: int

-actualBoard: GameState
-bestDrawBoard: GameState
-bestMoveBoard: GameState
-maxDepth: int

-myTeam: PlayerTeam

+updateBoard()
+simulateAndFilterMoves()
+simulateMove()
+simulateDraw()

-ms: MoveSimulator H +ro|||;ack§(c)>ard()
) . +getBoar
alphaBeta: bool +endGameCheck()
+chooseMove() +drawPieceCheck()
-expectiminimax() +getCounter()
-alphabeta() +printBoard()
-evaluateBoard() +resetCounter()
-isTerminalState() -placeFigure()
-removeFigure()
-selfGuard()

Obrazek 5.4: UML Expectiminimax

Trieda MCTSNode Této trieda implementuje algoritmus MCTS, obsahuje viac metéd
ako predchédzajica trieda, na zac¢iatku sa vytvori prva instancia triedy, ktora nacita vsetky
mozné validné tahy pre momentédlny stav hry Potom sa zavola trieda bestAction(), ktora
vdaka funkcii bestChild zvoli najlepsi uzol na simulovanie, simulovanie vyuziva ndhodné
tahy a prebieha az pokial nieje koniec hry, vyhra niektorého z hracov alebo remiza Na
zvolenie dalsieho uzla je vyuzity vzorec UCT ktory bol popisany vyzsie.4.3

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

+parentAction: Action

+simulations: int MoveSimulator
:;:t:r;t(_sarg?éﬁg%e -boardState: GameState
_children: std-vector<MCTSNode> -defaultBoardState: GameState -simulations: int
-visits: int +updateBoard()
-results: std::unordered_map<int, int> +simulateAndFilterMoves()
-untriedactions: std::vector<Action> +simulateMove()
-ms: MoveSimulator +simulateDraw()

- ‘ +rollBackBoard
+bes_tAct|on() +getBoard() 0
-untriedActions() +endGameCheck()
28 +drawPieceCheck()
_expand() +getCounter()
expana +printBoard()
-isTerminalNode() +resetCounter()
-rollout() -placeFigure()
-backpropagate() -removeFigure()
-isFullyExpanded() -selfGuard()
-bestChild()

-rolloutPolicy()
-treePolicy()

Obréazek 5.5: UML MCTSNode

ConnectionManager Vsetky casti projektu st prepojende pomocou triedy Connecti-
onManager, tato trieda sa stard o komunikdciu medzi GUI (mainwindow), jadrom hry (Ga-
meLogic) a algoritmamy, ¢o zabezpecuje modularny dizajn na jednoduchsiu modifikaciu, ¢
uz pravidiel hry, gui alebo pridavanie algoritmov

ConnectionManager

-team: PlayerTeam

- buttonCellMap: QHash<QPushButton*, Cell*>
- buttonBagMap: QHash<QPushButton*, figureBag*>
- gl: GameLogic

- mw: MainWindow

-board: GameState

-firstButtonRow: int

-firstButtonCol: int

-waitingForSecondButton: bool

-firstTurn: bool

PlayerA_Al: Expectiminimax

useMCTS = false

+handleActionCompleted()
+handlePlayerSwitch()

-handleGridButtonClicked()
-handleBagButtonClicked()

Obrazek 5.6: UML ConnectionManager
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Kapitola 6

Vysledky a vyhodnotenie

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

6.1 Porovnanie algoritmov

Minimax vs AlphaBeta

V tejto sekcii porovname dva zakladné algoritmy vyhladdvania v hrach: minimax a alpha-
beta, v kontexte nasej hry. Zameriame sa na to, ako sa algoritmy lisili.
Naro¢nost na implementaciu a pochopenie:

Algoritmus minimax je pomerne jednoduchy na na implementaciu a pochopenie, vyza-
duje len zdkladné znalosti tedrie hier. Zatial ¢o algoritmus alphabeta je mierne zlozitejsi
na implementaciu a pochopenie, pretoze vyzaduje dodatoént logiku pre prerezavanie vetiev
stromu vyhladavania
Vykonnost:

Pre tcely porovnania budeme pouzivat rovnaké rozloZenie dosky pri prvych 2 tahoch Aj
ked mnozstvo skiimanych uzlov sa mdze mierne menit podla ndhodného zvolenia figurky.

V prvom tahu pri hibke 5 minimax vykonal 78710 simuldcii za 1779 milisekind a v
druhom tahu bolo pri hibke 5 103453 za 2423 milisekiind. Zatial ¢o v prvom tahu pri hibke
6 vykonal 799804 simulacii za 17457 milisekiind a v druhom tahu bolo simulacii 1109030 za
28784 milisekiind. Co je rozdiel viac ako 10 nasobok.

7 MainWindow - o x 7 MainWindow - o X

Pieces in Bag: Knight, Seer, Champion, Footman, Wizard, General, Marshall Assassin, Pikeman, Pikeman, Pikeman, Prest, Bowman, Dracoon, Longbowman Pieces in Bag: Knight, Seer, Champion, Wizard, General, Marshall, Assassin, Pikeman, Pikeman, Pikeman, Prist, Bowman, Dracoon, Longbowman

Footman Duke Footman YA Footman Duke Footman e

Selected Piece: None. Footman Selected Piece: None

Selected Player: Player A Selected Player: Player A

Player
d

Picces in Bag: Knigh, Seer, Champion, Footman, Wizard, General

Pieces in Bag: Knigh, Seer, Champion, Wizard, General, Marshall, Assassin, Pikeman, Pikeman, Pikeman, Prist, Bowman, Dracoon, Longbowman

Obréazek 6.1: Prvy fah Obrazek 6.2: Druhy fah
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Vdaka tomu mézeme vypoditat priemerny faktor vetvenia O(b%) pre prvé tahy, kde b je
faktor vetvenia a d je zvolend hibka vyhladévania.[18]

Faktor vetvenia pre prvy tah 9,6.

Faktor vetvenia pre druhy tah 10,1.

V prvom tahu pri hibke 5 alphabeta algoritmus vyhodnotil 19989 uzlov za 488 milisek-
tnd a v druhom tahu bolo pri hibke 5 15546 za 448 milisektnd. Zatial ¢o v prvom tahu
pri hibke 6 vykonal vyhodnotenie 139878 uzlov za 3758 milisektind a v druhom tahu bolo
vyhodnotenych 88313 uzlov za 2494 milisekind. Zaujimavostou je, Ze pri porovnavani al-
phabeta mala v druhom tahu menej vyhodnoteni ako v prvom, tento jav sa opakoval aj
vo vidsej hibke a rozdiel v poéte vyhodnoteni medzi hibkou 5 a 6 bol v priemere menej
ako 6 nasobok. Dévodom je, spésob ako je tento algoritmus implementovany a to je ten,
ze najprv sa skontroluje a vyhodnoti sa moznost pre fahanie novéj figirky a az potom sa
prevyhodnocujta pohyby, nakolko v prvom tahu mozu obaja hraci tahat tak sa vyhodnocuje
vetva pre tahanie oboch hracov, dalsim dévodom je nasa vyhodnocovacia funkcia, ktora
dava + body za kazdd nasu figirku a - body za figirku ktord ovldda oponent, nakolko pri
nasom rozlozeni dosky v druhom fahu nemézme zajat ziadnu figirku oponenta, vetva kde
budeme tahat nova figarku bude mat stale vicsie skore, vdaka AlphaBeta algoritmu tak
mozeme preskocit vyhodnocovanie zna¢ného mnozstva stavov.

AlphaBeta vs MCTS

Pre testovanie, nechdme hrat AlphaBeta(Hrac¢ A) algoritmus proti MCTS(Hra¢ B). Na-
stavend hibka prehladdvania AlphaBeta je 6, pocet simulécii pre MCTS(kolko krat musi
odsimulovat hru do konca) je nastaveny na 1000, nakolko ale hladal simuldcie, ktoré skoncili
az pri niekolko tisic tahov, pouzijeme obmedzenie, Ze ak simuldcia neskonéi do 100 tahov,
tak to automaticky zardta ako remizu.

Pocas celého testovania budeme povazovat za prvy tah az tah ktory nasleduje po pr-
votnom rozlozeni figirky Duke a dvoch Footmanov

Ako je mozné vidiet z grafov, ani s alphabeta algoritmom by hra s takymto velkym fak-
torom vetvenia nebola hratelnd a to sme pouzili iba hibku 6, a uz sme pri vacSom pocte
figirok na doske isli do rddov niekolko miliénov simulécii, ako je mozné vidiet na konci hry
kde bolo na doske najviac figiirok pocet simulécii stipol skoro az na 14 milionov.
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Porovnanie poctu simulovanych uzlov
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Obrézek 6.3: Graf poctu simulovanych uzlov AlphaBeta algoritmu

Porovnanie poctu simulovanych uzlov
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Obrézek 6.4: Graf poctu simulovanych uzlov MCTS
MCTS algoritmus v porovnani s AlphaBeta ma obrovsky rozdiel v pocte simulécii, aj

vdaka spominanému obmedzeniu na 100 fahov. Na konci je mozné vidiet masivny pokles
simulécii, to je sposobené tym ze sa algoritmus blizil ku koncu hry.
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Cislo tahu 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
AlphaBeta | 88370 | 84453 | 2560946 | 105105 | 347559 | 142667 | 895546 | 355030 | 1596070 | 1867591

MCTS 107634 | 108812 | 108159 | 105759 | 107449 | 104539 | 108842 | 108169 | 109859 | 108268
Cislo tahu 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20
AlphaBeta | 2634783 | 954332 | 2020535 | 1288969 | 5262909 | 3612259 | 6089500 | 3682119 | 13873606 | 11634178
MCTS 107715 | 108225 | 108125 | 109491 | 109571 | 111036 | 109738 | 111826 106972 33588

Tabulka 6.1: Tabulka po¢tu simulovanych uzlov AlphaBeta a MCTS

Vysledky MCTS simulacii

90
80
70
60
20
40
30
20
10

Pocet simulacii

12 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19

Cislo tahu

e VNS e 0565

Obrazek 6.5: Statistiky simuldcii MCTS

Na tomto grafe mézeme vidiet kolko krat z tych 1000 simulécii ktoré MCTS algoritmus
robil kazdy tah vyhral/prehral. Na zaciatku je vidiet zna¢nt vyhodu pre oponenta, dévodom
je velkd miera ndhodnosti v tejto hre, kde pri velkom Stasti je mozné vyhrat na 3. tah
(ak ratame prvotné nastavenie figurok ako 1 fah). Neskor pocas hry je vidiet ze sa Sance
vyrovnavaji. Ak by sme zmenili nastavenia na viac simuldcii a zrusili nase obmedzenie na
maximéalny pocet tahov tak by to vylepsilo nase vysledky ale to by zvysilo aj poziadavky
na vykon a hlavne na c¢as, ¢o by ovplivnilo hratelnost.

Tu je graf, ktory znazornuje posledny tah MCTS predtym ako vyhra hru, pocet vyher
sa rapidne zvysil, skoro na 800, ale stale bol algoritmus schopny najst spésob ako by mohol
protivnik vyhrat (aj ked prehral iba 1 simuldciu z 1000).

Pocas testovania bolo vidiet znac¢ny vpliv "Stastia', ndhodnosti na vysledok hry, preto
pre lepsie vysledky by bolo treba vykonat ovela vacésie mnozstvo testov.
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Vysledky MCTS simulacii

900
800
700
600
500
400
300
200
100

Pocet simulécii

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

Cislo tahu

e \\/ 1S a1 0scS

Obrazek 6.6: Statistiky simulacii MCTS posledny tah

Této tabulka ukazuje vysledky kedy hral MCTS (500 simuldcii) vs AlphaBeta(hlbka 5).
Testovali sme tiez aj vpliv rovnovahy medzi prieskumom a rozsirovanim, ktord poskytuje
UCT4.3, tpravou cParam hodnoty v metéde bestChild.5.1
vahy podla UCT by mala byt hodnota nastavené na 1.

Ako je vydiet v tabulke, ¢i uz sme kladli vacsi doraz na prieskum alebo rozsirovanie,
MCTS mal najlepsie vysledky ked bola medzi nimi rovnovaha.

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

Tabulka 6.2: Porovnanie vysledkov simulécii

Zhodnotenie

Aj ked by sa rozhodovanie ndsho AlphaBeta algoritmu dalo zlepsit ipravou vyhodnocovacej
funkcie, stdle by s obmedzenym mnozstvom casu nedosahoval rovnakych vysledkov ako
MCTS.

Vdaka tomuto testovaniu je mozné vidiet, ze aj ked MCTS nedokédze vzdy najst ten
najlepsi tah, je pre hry s vysokym faktorom vetvenia lepsou volbou ako AlphaBeta.
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Kapitola 7

Zaver

Tento projekt skiimal herné stratégie a umeli inteligenciu v stolovych hrach. Implementovali
sme tri algoritmy (minimax, alphabeta pruning, MCTS) a analyzovali sme ich a ich vplyv na
herny zazitok. Algoritmus MCTS sa ukéazal ako najvhodnejsi pre nasu hru, pretoze pontka
optimalnu rovnovahu medzi vypoctovou efektivitou a presnostou rozhodovania.

Projekt sa ukazal ako mimoriadne tispesny a priniesol hlboké a cenné poznatky v oblasti
hernej AI. Dosiahnuté vysledky otvaraja fascinujice dvere pre dalsi rozsiahly vyskum a
vyvoj v tejto oblasti.

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

Vdaka tomuto projektu sa herna Al postva o krok vpred a otvara cestu pre rozvoj puta-
vejsich, interaktivnejsich a strategicky naroc¢nejsich hier. Algoritmy Al by sa mali dokéazat
ucit z hernych dat a prispésobovat sa roznym typom protivnikov a hernym stylom. To by
viedlo k realistickejSim a putavejSim hernym zazitkom. Principy a algoritmy hernej Al by
sa dali aplikovat aj v inych oblastiach, ako napriklad v robotike, autonémnom riadeni a
strojovom uceni.

V budicnosti by sa tato hra dala rozsirit o oficidlne rozsirenia ktoré si spomenuté v
pravidlach hry[1] na este lepsi a putavejsi herny zazitok. Taktiez by sa mohli pridat dalsie
algoritmy, a upravit tie stavajuce. Tiez by bolo dobré vytvorit online verziu hry aby sa
dalo ziskat vécsie mnozstvo testovacich ddt na porovnavanie alebo napriklad na trénovanie
pokrocilejsich Al
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Priloha A

Ikony pohybu figarok

_J@px

Obrazek A.l: Tkona Obréazek A.2: Tkona
Movel1] Jumpl[1] Obrazek 3 Tkona

Strike[1]

Obrazek A.6: Ikona Com-

mand|[1]

Obrazek A.5: Ikona Jump

Obrazek A.4: Tkona Slide][1] Stide[1]
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Priloha B

Profily pohybu figiarok

Obrazek B.1: Profil Dukel[l] Obrazek B.2: Profil Assassin[l
Obréazek B.3: Profil Bowman|[1] Obrazek B.4: Profil Champion[1]
Obrazek B.5: Profil Dragoon|[1] Obrazek B.6: Profil Footman]|1
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Obrazek B.7: Profil General[l Obrazek B.8: Profil Knight[1]

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

Obrazek B.11: Profil Priest[l Obrazek B.12: Profil Seer][1]
Obrazek B.13: Profil Longbowman/[1] Obrazek B.14: Profil Wizard][1]
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Priloha C

UML Daigram tried
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Obrazek C.1: UML Diagram tried
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Priloha D

Obsah prilozeného CD

/
BP Adridn Horvath.pdf ........cciiiiiiiiiiiiiinnnnnn. Elektronicka verzia préace
LaTeX/ t ettt Zlozka obsahujica zdrojove subory LaTex
L = - UML diagram tried
The-Duke-Rulebook-Lo-Res_FINAL.pdf ............ Stiahnuta verzia pravidiel hry
Game/ ..ovvii e Zloska obsahujuca zdrojové a bindrne subory k hre
tbuild—DukeGame—Desktop_Qt_6_6_1_MinGW_64_bit—Debug/ ... Binarne subory
DUKEGAIME/ o ottt et et et e Implementécia hry
Algorithms/.............. Zlozka obsahujica zdrojové subory k algoritmom
tExpMinMaX/ ............. Implementécia Minimax a Alphabeta algoritmu
MCTS/ ettt e e Implementacia MCTS algoritmu
GamME/ . ottt e Zlozka obsahujica zdrojové subory k hre
LGameComponents/ .................. Implementécia hernych komponentov
LFigures/ ....................... Zlozka obsahujica jednotlivé figurky
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