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ABSTRAKT

Predkladana bakalaiska prace “Implementace deskové hry s prvky Ul v jazyce Python” se v
teoretické Casti zabyva ramcovym popisem historie vyuziti metod umél¢ inteligence ve hrach
s diirazem na ty deskové. Praktickou ¢ast této prace tvoti dva hlavni body: 1) implementace
mirn¢ upravenych pravidel deskové hry “Minutova fiSe” v jazyce Python za vyuziti
knihovny Pygame, 2) vlastni implementace algoritmu, ktery je schopen simulovat
kompetentniho protivnika. Pro dosazeni tohoto cile bylo vyuzito ptistupu vyuzivajiciho

Monte Carlo simulace, pficemz v zavéru jsou kriticky zhodnoceny dosazené vysledky.

Kli¢ova slova: uméla inteligence, deskova hra, Mnutova Rise, Python, Pygame, Monte Carlo

ABSTRACT

The theoretical part of the thesis "Board Game Implementation with Al elements in Python"
deals with a general description of the history of the use of artificial intelligence methods in
games with an emphasis on board games. The practical part of this thesis consists of two
main points: 1) the implementation of slightly modified rules of the board game "Eight
Minute Empire" in Python using the Pygame library, 2) the actual implementation of an
algorithm that is able to simulate a competent opponent. A Monte Carlo simulation approach

was used to achieve this goal, and the results are critically evaluated in the conclusion.

Key words: artificial intelligence, board game, Eight Minute Empire, Python, Pygame,
Monte Carlo
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UvVOD

Moderni snaha vytvofit poc¢itaCem fizené protivniky, ktetfi by byli schopni vyzvat k hrani
deskovych her ty nejschopnéjsi lidské hrace saha ke konci druhé svétové valky. Nejznamé;jsi
z téchto experimentl se soustiedily spiSe na tzv. “tradi¢ni stolni hry.” Tedy takové, které
ptedchazi vynalezu modernich osobnich pocitact ¢asto i o nékolik tiscicileti. Hry jako Sachy
a jejich varianty, dama, go, vrhcaby a dalsi jim podobné byly historicky cilem mnohych
pokusti o jejich “vyfeseni”. V teoretické Casti této prace jsou popsany vyznamné uspéchy (a

do jisté miry i netispéchy) nékterych z téchto pocint.

V dnes$ni dobé vsak na trhu existuje nespocet “modernich” stolnich her, vydavanych
komeréné riiznymi vydavateli a vyvijené profesionalnimi hernimi vyvojati. Tato bakalatské
prace je snaha o elektronickou implementaci jedné z takovych her za vyuziti
programovaciho jazyka Python a knihovny Pygame, v€etn¢ kompetentnich pocitacem
simulovanych protivnikd. Zvolena implementovana pravidla zna¢n¢€ vychdzi z deskové hry
‘Minutova fise” prodavané v Ceské republice pod zastitou spoleénosti MINDOK. Pro

v

potteby snadnéjsi implementace byla néktera pravidla mirn€ upravena.

V zavéru této prace dojde jak k otestovani kompetence simulovaného protivnika, tak i
zjisténi  vypocCetniho Casu, ktery simulovani protivnici vyzaduji k vykonani
implementovaného algoritmu a celkovému zhodnoceni realizované implementace vcetné

moznych vylepSeni.
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I. TEORETICKA CAST
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1 LITERARNI RESERSE

Moderni prace na umélé inteligenci v této oblasti zacaly jiz pied koncem druhé poloviny 20.
stoleti. Clanek ,Programming a Computer for Playing Chess* (Sesky: Programovani
pocitace pro hrani Sachti), ktery v roce 1949 sepsal Cluade Shannon se d4 povazovat za

pocatek seridzniho vyvoje programi herni umélé inteligence: [1]

,»Sachovy stroj je pro zaGatek idealni, jelikoz: (1) uloha je ostie definovana, jak v oblasti
povolenych operaci (tahll) tak v oblasti hlavniho cile (Sachmat); (2) neni natolik trivialni ani
natolik obtizna pro uspésné vyteseni; (3) obecné se povazuje, ze Sachy vyzaduji schopnost
'mySleni' aby je Slo zruéné hrat; vyfeSeni této ulohy nds bud pfinuti uznat moznost
mechanizovaného mysleni, nebo piehodnotit na§ koncept 'mysleni'’; (4) diskrétni struktura
Sachil se dobfe hodi k digitalni povaze modernich pocitacu. (...) Je tedy jasné, ze problém
nespociva v navrhovani stroje, ktery hraje dokonalé Sachy (coz je zcela nepraktické), ani
stroje, ktery hraje pouze Sachy dle definovanych pravidel (coz je trivialni). Cilem by méla

byt zruéna hra, snad srovnatelna s hrou dobrého lidského hrace.*

Krom stanoveni téchto cili a piekdzek, Shannonlv ¢lanek téZ popsal dva typy pfistupt k
umélé inteligenci Uméla inteligence typu A, predstavovala pristup hrubou silou, ve kterém
se program pokousi projit co nejvice nadchazejicich tahli a vybrat z nich ty nejlepsi. Uméla
inteligence typu B naopak pifedstavovala intuitivni pfistup, zaloZeny na vytipovani si

relativné malého mnozstvi tahtl, které jsou nasledné¢ vyhodnoceny. [1]

Ve stejném obdobi byly vyvinuty i rizné ,,paper machines®, tedy programy, jejichz
implementace existovala pouze na papife. Nejznaméjsi z téchto pocinid je Turochamp
(1948), za kterym stoji Alan Turing a David Champernowne. Piestoze plivodni kod je jiz

ztracen historii, §lo o své podstaté o minimax algoritmus s hloubkou dva.[2][3]

Prvni program herni umél¢ inteligence, spustitelny na modernim elektronickém pocitaci
naprogramoval pravdépodobné Arthur Samuel. Jeho program byl schopen simulovat

protivnika ve hie ddma a zarovei piedstavoval prvni sebevzdélavaci umélou inteligenci.[4]

Prvni kompletni program umélé inteligence pro hrani Sacha byl piedstaven v roce 1957. Za
tvorbou této umelé inteligence stdl IBM tym pod vedenim Alexandra Bernsteina. Tento

program byl pfikladem implementace Shannonovy strategie typu B. [5]
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Algoritmy zalozené na piistupech Monte Carlo se poprvé pro potieby herni umélé
inteligence zacaly pouzivat pro karetni hry, jako je napt. poker. Prvni nalezené pouziti u

deskové hry je program Monte Carlo Go (1993, Bernd Briigmann).[6][15]

Na zacatku 21. stoleti doslo ke kombinaci Monte Carlo piistupu s klasickym prochdzenim
stromll. Tento pfistup se nazyvd Monte Carlo Tree Search a byl poprvé predstaven ve
védeckém clanku ,Efficient Selectivity and Backup Operators in Monte-Carlo Tree

Search.®, jehoz autorem je Rémi Coulom.[7]

Co se moderni sebevzdélavaci inteligence tyce hraje na tomto poli duleZitou roli spolecnost
DeepMind, zalozena v roce 2010. V druhé dekade 21. stoleti se jeji zaméstnanci podileli na
vyzkumu umélé inteligence pro klasickou deskovou hru go. Vysledkem jejich snazeni byla
umélaa inteligence AlphaGo. Po nich nasledovali umélé inteligence AlphaGo Zero,

AlphaZero a MuZero.[8][9][10][11][12]

Co se studentskych praci tyCe, zminim hlavn¢ bakalaiskou praci Ondieje Motlicka
z Matematicko-fyzikalni fakulty Univerzity Karlovy na téma “Umélé inteligence pro hru
Carcassonne — Objevitelé”. V dané praci jsou aplikovany a porovnany tfi rizné metody pro

simulaci protivnika: Expectiminimax, Monte Carlo simulace a strojové uceni.[13]

Podobna prace ,Metody umélé inteligence pro hrani sbératelskych her* zpracovana
Patrikem Biezinou z Fakulty elektronické CVUT se zabyva tvorbou umélé inteligence pro
pocitacovou karetni hru ,,Hearthstone. Tato prace vyuziva rizné variace metody Monte

Carlo Tree Search.[14]

Pro potieby popisu historie vyvoje programt umélé herni inteligence bylo vyuzito zejména
internetového ¢lanku ,,A 'Brief' History of Game Al Up To AlphaGo®, jehoz autorem je
Andrey Kurenkov, doktor ze Stanford University. Dal$i podstatny zdroj v tomto ohledu je
web ,,Chess Programming Wiki®, coz je zdroj informaci zabyvajici se programovanim umélé
inteligence pro hru Sachy. Zakladatelem této wikipedie je Mark Lefler, absolvent Virginia
Polytechnic Institute and State University a autor nckolika Sachovych programi. [15]

[16][17][18]
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2 HISTORIE VYUZITI METOD UMELE INTELIGENCE PRO
HRANI STOLNICH HER

Snahy o vytvofeni umélého inteligentniho protivnika pfedchazi vynédlezu modernich
elektronickych pocitact. At uz jde o hoax v podobné¢ tzv. ,,mechanického Turka*,[19] nebo

opravdovy automat El Ajedrecista.[20][21]

Tato kapitola je rozdélena na dve€ hlavni ¢asti. Prvni ¢ast se vénuje programim herni umélé
inteligence pro klasické hry jako Sachy, ddma ¢i go, které predchazely mainstreamovému
nasazeni moderni sebevzdelavaci inteligence zaloZzené na neuronovych sitich. Herni ume¢lé
inteligence zalozené na sebevzdélavacich neuronovych sitich jsou pak strucné popsany ve

druhé ¢asti této kapitoly.

U nékterych podkapitol jsou struéné zminény rizné specifické algoritmy. Ty jsou nasledné
v detailu popsany ve tieti kapitole (VYBRANE PRISTUPY K TVORBE HERNI UMELE
INTELIGENCE).

2.1 Pied prichodem moderni sebevzdélavaci umélé inteligence

Zaklady herni sebevzdélavaci um¢lé inteligence byly polozeny jiz v roce 1956, kdyz Arthur
Samuel predstavil sviij program pro hrani ddmy. Piesto vice nez pul stoleti ,,dominovaly*
deskovym hram umeélé¢ inteligence, u kterych sebevzdélavaci funkce zcela chybély, nebo

byly velmi omezené.[15]

2.1.1 Sachy

Prvni snahy vyvoje umélé inteligence zapocaly pravé u Sachl. Jiz v roce 1912 Spanélsky
inZenyr Leonardo Torres y Quevedo, stvofil velmi jednoduchy automat, ktery dokazal fesit
dil¢i alohu matem, kdy se bily hra¢ (jemuz zbyl jen kral a v&Z), snazi dat mat ¢lovékem
ovladanému osamélému krali. Tento stroj, zvany El Ajedrecista (doslova ptelozitelné jako
Sachista), rozhodoval o pohybu bilych figurek na zakladé Sesti podminek, tykajicich se
pozice ¢erného kréle. Tento ptistup nebyl nijak optimalni, ale dokézal vzdy dosahnout matu

do 50 tahti ¢i méné. [20][21]

Prvni kompletni program pro hru Sachii zhotovil pravé Turing a David Champernowne
v roce 1948, dnes znamy jako Turochamp. Turochamp byl v zéklad¢ postaven na minimax
algoritmu, ktery vétSinou prochdzel mozné herni stavy do hloubky dva (tedy hractv tah a

protivnikova odpoveéd’. Byl vSak schopen zajit 1 hloubé&ji v ptipad€ nucenych pohybt a brani
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figurek. Vyhodnost pozice byla odvozena z faktorti jako je pocet zbyvajicich figurek,
mobilita figurek a krale, ochrana krale a ochrana figurek a tak dale. Turochamp vSak nebyl
pocitacovy program, Slo o tzv. ,,paper machine“ (doslova papirovy stroj), tedy program,
ktery existoval pouze na papitfe a vyzadoval clovéka co provadi vypocty a simuluje logiku

programu.[2][3][15]

Ptestoze Turochamp nebyl sdm o sob¢ uspésny (jedind zaznamenand hra s programem
Turochamp skoncila jeho prohrou), principy, které byly pii jeho tvorbé pouzité tvorily

zaklad mnoha Sachovych programt, které nasledovaly.[2][3]

V roce 1949 Claude Shannon popsal dva pfistupy k tvorbé umélé inteligence pro hru Sachd.
Dnes jsou tyto pristupy znamé jako strategie typu A a strategie typu B. Strategie typu A
v podstaté popisuje Turcohamp a jemu podobné programy, tedy minimax algoritmus, ktery
prochazi vSechny moZné stavy a vybird ty nejlepsi mozné tahy. Strategie typu B, kterou
Shannon preferoval, pak méla predstavovat program, ktery si je schopen vytipovat par
slibnych tahi, které nasledné projde a vybere ten nejlepsi. Cilem tohoto ptistupu bylo usettit

co nejvice vypocetni kapacity a zarovei napodobit intuitivni mysleni ¢loveka.[1][15]

Prvni kompletni umélda inteligence schopnd uspésné hrat Sachy byla dilem IBM tymu, jenz
vedl Alexandr Bernstein, a vyuzivala strategii typu B. Jeho programu, ktery byl pfedstaven
v roce 1957, sice predchazely rizné experimentalni poc€iny, ty vSak byly schopny fesit jenom
dil¢i problémy (napt. program Mate-in-Two, ktery sestrojil Dietrich Prinz v roce 1951), nebo
vyuzivaly podstatné zjednodusena pravidla hry (napt. Los Alamos Chess pro MANIAC 1,
ten byl zase dilem tymu kolem von Neumanna).[3][15][22][23]

Bernsteinliv program vyuzival minimax algoritmus s hloubkou ctyfi a Sitkou sedm. To
znamena, ze na kazdém uzlu si vytipoval sedm nejslibnéjSich taht, a to na zékladé osmi
ruznych priorit.[S][15]

V prubéhu nasledujicich let v§ak dochazelo jak k nartistu vypocetnich kapacit pocitaci, tak
k vyvoji novych metod, jako naptiklad Alfa-Beta ofezavani, které dokazaly s vypocetni
typu A piekonat tehdej$i programy typu B, které, podobné jako ¢loveék, byly schopné
prehlédnout optimalni tahy.[15][24]

Deep Thought, program vyvinuty v roce 1986 tymem, ktery vedl americko-tchajwansky
inZzenyr Feng-hsiung Hsu byl v principu vyvinut kolem strategie typu A. Byl to pravé
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Sachovy pocita¢ Deep Blue, odvozeny od programu Deep Thought, ktery v roce 1997 porazil

tehdejsiho Sachového svétového Sampidna Garryho Kasparova.[15][22]

2.1.2 Dama

Ptesto Ze to byly Sachy, kter¢ inspirovaly prvni snahy o tvorbu herni umél¢ inteligence, byla
to dama, jenz predehnala vyvoj Sachové inteligence ve dvou dulezitych prvenstvich. Prvni
kompletni pocitacovy program, ktery dokazal odehrat plnou hru ddmy byl stvofen v roce
1956, tedy diiv nez Sachovy program Alexandra Bernsteina. Zaroven lze tento program
povazovat za prvni sebevzdélavaci umélou inteligenci. Tvlrce tohoto programu, Arthur

Samuel, zhodnotil sviij uspéch nasledovné:[4][15]

“Dva postupy strojového uceni pro hrani ddmy byly do jisté miry prozkoumany. Dostate¢né
usili bylo vynaloZeno k ovéteni schopnosti naprogramovat pocitac tak, aby dokazal hrat hru
Iépe nez Clovek, co program sepsal. Pocita¢ je navic schopen této trovné dovednosti
dosahnout ve velmi kratkém case (8 az 10 hodin strojového uceni) a to Cisté na zaklad¢
znalosti pravidel hry, prvotnimu nasmérovani a seznamu parametrd, o kterych se
ptedpoklada, ze maji néco spole¢ného se hrou, ale jejichz spravnd znaménka a relativni vahy
jsou neznamé a nespecifikované. Principy strojového uceni ovéfené t€émito experimenty jsou

samoziejme pouzitelné v mnoha dalSich situacich.”[4]
Dva postupy zminéné na zac¢atku této citace jsou:[4][15]

a) “rote-learning” - schopnost uloZit si jiz prozkoumané stavy, aby je nebylo tfeba ptiste

zcela od zacatku zhodnocovat

b) “learning-by-generalization” - upraveni duleZitosti riznych hernich parametri, na
zaklad¢ porovnani pfedpokladané uzitenosti tahu béhem hry se zhodnocenim realné

uzitecnosti tahu po konci hry.

2.1.3 Go pred AlphaGo

Jednim z diivodl, pro¢ programy umélé¢ inteligence pro damu byly schopny pfedehnat ve
svych schopnostech podobné programy pro Sachy, je 1 rozdilnd komplexnost dvou her.
Zatimco co faktor vétveni Sachu (tedy kolik vétvi maji v priméru uzly v rozhodovacim

strom¢) se odhaduje na 35, faktor vétveni damy se pohybuje mezi Sesti a sedmi.[15]

Na druhé strané tohoto extrému je starovékd hra ¢inského plvodu zvana go. Go se

standardné hraje na herni plose 19x19, ale existuji také varianty v odlisnych velikostech.
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Béhem hry dva hraci (vétSinou bily a cerny) pokladaji na herni plochu kameny své barvy.
Cilem je dosdhnout kontroly nad herni plochou a zaroveii zajmout co nejvice neptatelskych

kamenii. Toho se dosdhne obklicenim dané¢ho nepratelského kamene.[15][25]

Faktor vétveni go se pohybuje kolem 250, tedy asi sedmkrat vice nez u Sachti. Krom toho,
jedno sezeni v priméru zabere asi 150 tahi. Partie Sacht v pruméru zabere jen néco kolem
Ctyficeti taht. Této situaci nenapomaha nutnost komplexnéjsich evaluacnich metod, které

zabiraji dalsi vypocetni kapacitu.[15]

Z téchto davodi trvalo az do roku 1968, nez vznikla uméla inteligence schopna porazet
nezkusené hrace. Program, ktery vytvoril Alfred Zobrist, nevyuzival rozhodovaciho stromu.
Misto toho uméla inteligence ohodnotila dilezitost kazdého herniho policka na zakladé
deterministicky funkci. Podobn¢ neortodoxni pfistup byl pouzit i v roce 1979, u umélé
inteligence, kterou sestrojil Bruce Wilcox. Jeho program nahliZel na celou herni plochu jako
na nékolik mensich ploch, a nasledné vyuzil databazi her odehranych zkusenymi hraci pro

generovani vhodnych tahti.[15][26][27]

vvvvvv

Many Faces of Go, zanimz stal David Fotland. Ten kombinoval tradiéni minimax algoritmus
s alfa-beta ofezdvanim a riznymi ,rule-based‘ technikami, které byly do t¢ doby vyvinuty.
Pfesto herni zdatnost tohoto programu byla omezend ve srovnani se zkuSenymi

hra¢i.[15][28]

Monte Carlo, pfistup, ktery je detailnéji popsany v dalsi kapitole, byl jizZ néjakou dobu
vyuzivany u karetnich her jako je napf. poker. Program umélé inteligence Monte Carlo Go,
ktery sestrojil Bernd Briigmann v roce 1993, poprvé vyuzil tuto techniku pro go. Pfestoze
Monte Carlo Go nebylo nutné lepS§im hracem nez Many Faces of Go, dostatecné se mu

dovednosti ptiblizovalo, a to i pfesto Ze jeho algoritmus byl podstatné jednodussi.[15][6]

Trvalo vSak néjakou dobu, nez se Monte Carlo pfistup ujal v $ir$i komunité. V prvni dekade
21. stoleti vSak vyslo nékolik stéZejnich védeckych ¢lanka, zabyvajicich se touto tématikou.

Vysledkem byly dva hlavni prilomy:[15]

1) Monte Carlo Tree Search metoda (MCTS), kterd kombinovala Monte Carlo metodu
s tradiénim prizkumem herniho stromu. Poprvé pouzit u umélé inteligence

CrazyStone (vyvinul Rémi Coulom).[7]

2) Technika UCT (Upper Confidence Bounds for Trees), ktera umoznila efektivni

rozhodovani béhem faze selekce u MCTS. Za touto technikou stali Levente Kocsis a
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Csaba Szepesvari a byla poprvé pouzitd u umélé inteligence MoGo, kterou vyvinul

Sylvain Gelly.[29][30]

Ke konci prvni dekady 21. stoleti se hernim inteligencim, zaloZenych na metodé¢ Monte
Carlo zagalo dafit poraZet profesionalni hra¢e (byt’ s penalizacemi). Slo o priilomové obdobi

na poli programt umé¢lé inteligence pro Go.[15]

2.2 Moderni sebevzdélavaci inteligence

Pro potteby této bakalafské prace se za moderni sebevzdélavaci inteligenci povazuji
programy umélé inteligence vyuzivajici umélé neuronové sité (zkracené¢ ANN — artificial
neural network). Vyzkum umélych neuronovych siti zapocal jiz ve Etyricatych letech
minulého stoleti. Teprve ale az v 80. a 90. letech dosSlo k dulezitym technologickym
pokroktim, které umoznili jejich praktickou aplikaci. Je to pravé v tomto obdobi, kdy doslo

k uplatnéni ANN i u programti herni umélé inteligence.[15][31]

2.2.1 Vrhcaby

Prvni umélé¢ inteligence vyuZzivajici umélych neuronové siti nevznikly ani pro Sachy ani pro
Go, ale pro zcela jinou klasickou hru: vrhcaby. Podobné jako Go, vrhcaby maji ptilis velky
faktor vétveni (>400), aby mohlo byt efektivné vyuzito klasickych rozhodovacich stromt.
To je zptisobeno tim, Ze u vrhcabi se hazi dvéma Sestisténnymi kostkami, jejichz vysledek

znaén¢ ovlivituje proveditelné tahy.[15][32]

Hra vrhcaby, jako vSechny doposud zminéné hry, je urcena pro dva hra hrace. Existuji rizné
regionalni varianty, ale princip zustava stejny. Zjednodusené: na herni plose se nachazi
n¢kolik policek, na kterych se mize nachdzet n¢kolik Zetonl jednoho z hraca. Cilem je po
téchto polickach presunout jako prvni své Zetony mimo herni plochu. Kostky urcuji o kolik

policek se lze piesunout a existuji rizné limitace, kam lze Zetony ptesunout.[15][32]

Zda se vSak, Ze oproti go mela hra vrhcaby jednu podstatnou vyhodu, bylo totiz jednodusi
vytvorit evaluaéni funkci. Jiz v roce 1980 se umélé inteligenci BKG 9.8 podatilo porazit
(skore 7-1) tehdejsiho svétového Sampiona, kterym byl Luigi Villa, byt BKG mél vétsi Stésti
na hody kostkou. Program BKG, za kterym stal Hans J. Berliner, je$t¢ nevyuzival
neuronovych siti. Misto toho vyuzival evalua¢niho algoritmu, jehoZ parametry byly

zaloZeny na Berlinerovych hernich zkuSenostech.[15][33]
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Prvni GspéSny ANN program pro hrani vrhcab byl Neurogammon. Neurogammon byl
vycvicen na sérii vzorovych pozic, pfipravenych zkusenym hra¢em. Neurogammon 1.0
uspeésné zvitézil ve své kategorii (skore 5-0) na prvni pocitacové olympiadé v Londyné

v roce 1989.[15][34]

Neurogammon byl piekonan programem 7D-Gammon, TD-Gammon byl sestrojen IBM
tymem, ktery vedl Gerald Tesauro, a poprvé predstaven v roce 1992. Vyuzival techniky
strojového uceni zalozené na principu zpétnovazebného uceni. TD-Gammon se naucil hrat

vrhcéby na zaklad¢ velkého mnozstvi her, které hral proti sob€.[15][35][36]

2.2.2 Nasledujici vyvoj

Uspéch pristupu programu TD-Gammon se nepodafilo okamzité replikovat u $achd i go.
Programy NeuroChess(1995, Sebastian Thurn) a NeuroGo(1996, Markus Enzenberger)
nebyly schopné prekonat tehdejsi programy vyuzivajici standardni ptistupy.[15][31]

Dle ¢lanku z roku 2020, ktery sepsala Swasti Khurana:[36]

,»Na rozdil od Sachti, [ve Vrhcabach] nikdy nedojde k remize, a tedy hra hrana necvi¢enou
siti, ktera dél4 ndhodné tahy, vzdy dosahne uplného konce (i kdyZ to mize trvat podstatné
déle, nez u hry mezi kompetentnimi hraci). Navic, nahodnost kostek vede sebevzdélavaci
inteligenci do mnohem vétsi ¢asti prozkoumatelného prostoru, nez ktera by byla navstivena

u deterministické hry. “ [36]

Technologie a teorie v této dob¢ jednoduse jesté nedosahla dostateCného stupné vyvoje, aby
mohl byt ANN pfistup pro Sachy a go efektivné implementovan. Na zacatku prvni dekady
21. stoleti tedy zlstaval pfistup umé&lych neuronovych siti k hrani stolnich her upozadény.

Obecny vyzkum vSak pokracoval dal. [15][24][36]

2.2.3 AlphaGo a nastupci

V roce 2014 Chrisopher Clark and Amos Storkey publikovali sviij vyzkum, ve kterém se jim
podafilo sestrojit umélou inteligenci typu ANN, které se podafilo porazit standardné
programovanou umélou inteligenci GNU Go v 85 % pftipadd, 1 kdyZ proti komplexnéjsi
programim vyuzivajici MCTS algoritmu stale zaostaval. Neuronové sit’ byla naucena na
zakladé 16,5 milionu tahi odehranych expertnimi hraci a zaroven neméla zadné dalsi
znalosti tykaji se hry. Nedlouho pozdé&ji, podobny vyzkum, na kterém pracovalo n¢kolik
zaméstnancu spolecnosti DeepMind a jeji matetské spolecnosti Google, doséahli jesté lepSiho

vysledku. Jejich uméla inteligence dokazala porazit GNU Go v 97 % piipadu. Obé& prace pak
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doporucily v budoucnu kombinovat MCTS algoritmus s umélymi neuronovymi sitémi.
Pravé na tomto zékladu stavi umélad inteligence AlphaGo, vyvinutd praveé spolecnosti

DeepMind. [8][15][37]

Program AlphaGo byl nejprve vycvicen na nékolika amatérskych hrach, aby si osvojil lidsky
pfistup ke hie. Poté program trénoval vyhradné¢ na hrach, které hral sam proti sobé.
Vysledkem byla uméla inteligence, kterd urcovala strategie na zaklad¢ intuice, podobné¢ jako

toho méla docilit strategie typu B, poprvé popsany Claudem Shannonem v roce 1949.

V roce 2015 program AlphaGo vyhral proti tehdejsSimi evropskému Sampionovy (AlphaGo
vs FanHui, 5-0). V roce 2016 pak proti AlphaGo prohral tehdejsi svétovy Sampion, Lee
Sedol (AlphaGo vs LeeSedol, 5-0). Behem hry se prokazalo, ze AlphaGo dokaze vynalézat
své vlastni tahy a strategie. [9][15]

Vroce 2017 byl vyvinut nésledovnik AlphaGo, AlphaGo Zero. Hlavnim rozdil mezi
AlphaGo a AlphaGo Zero je, ze AlphaGo Zero nevyuzival zadné ¢lovékem odehrané hry
jako pocatecni vstupy. Um¢la inteligence AlphaGo Zero ptedcila pivodni AlphaGo béhem

tf1 dni od svého spusténi. [10]

AlphaZero, je generalizovanéjSi program umélé inteligence, ktery byl pfedstaven v roce
2018. Ten je zbaven jakychkoliv pomocnych funkei, a vybaven pouze pravidly hry. Program

o 24

ani jednou porazen. [11]

Program MuZero, ptedstaven v roce 2019, disponuje schopnosti hrat riiznorodé stolni hry,

bez nutnosti pfedem znat jejich pravidla.[12]

V soucasnosti nejnovejsi pocin spolecnosti DeepMind tykajici se stolnich her, je vyzkum
zabyvajici se tvorbou umélé inteligence schopné hrat hru Diplomacy, v jejimz jadru je
vyjednavani (a nasledné zrazovani) mezi hrai. Vysledkem je uméla schopna vytvaret
smlouvy, provadét zrady a reagovat nediivérou vaci hra¢tim, ktefi maji tendenci zrazovat

Castéji nez ostatni.[38]
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3 VYBRANE PRISTUPY K TVORBE HERNI UMELE
INTELIGENCE

Skrze historii herni umél¢ inteligence vznikly riiznorodé metody jeji aplikace. Dale uvedené

metody predstavené v této Casti, byly vybrany na zaklad¢ jejich rozsitenosti.

3.1 Minimax

Algoritmus minimax funguje na principu vytvofeni stromu ze vSech moznych taht, a
vitézstvi. Teoreticky idedlni implementace algoritmu by prosla v§echny stavu od zacatku,
az do vsech jejich koncii. Realisticky je takovd implementace nemozna, kvuli vypocetni
kapacité, ktera by byla vyzadovéana. Napiiklad u Sachi se celkovy pocet vSech moznych
dosazitelnych hernich stavii béhem jedné partie odhaduje na 4.8 * 10”44. Proto se u umélé
inteligence postavené na zdklad€ algoritmu minimax omezuje hloubka, a v nékterych

pripadech i sitka prizkumu.[15][39]

Nasledujici obrazky (obrazek 1, obrazek 2, obrazek 3) ilustruji, jak funguje Minimax

algoritmus s hloubkou.

Vybrany tah

Protivnikova odpovéd

Konecné stavy

Obrazek 1: Pfiklad algoritmu minimax ¢ast 1.

Ptedpokladejme situaci, kdy hra¢ ma na vybér jeden ze dvou tahti a protivnik mé na kazdy

tah dvé mozné odpovédi. Na konci priizkumu do hloubky dvou taht, se tedy herni plocha
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muze nachazet v jednom ze Ctyt stavil, vyobrazenych na ilustraci vyse. Z leva doprava: hrac¢

ma skore 10, hra¢ okamzité prohrava, hra¢ ma skore 4 a hra¢ ma skore 2.

Vybrany tah

Protivnikova odpovéd

Konecné stavy

Obrazek 2: Priklad algoritmu minimax cast 2.
Algoritmus predpoklada, ze protivnik pii svém tahu vybere odpoved, ktera dostane hrace do
co nejméné vyhodné pozice. V tomto piipad¢ lze predpokladat, Ze na prvni hra€ovu mozZnost
tahu vybere protivnik tah, ktery vede k okamZité prohfe hrace. U druhé mozZnosti se
predpoklada, Ze protivnik si vybere tah, ktery dostane hrace do situace, kdy ma jen 2 body

skoére, misto 4 bodi.

Vybrany tah

Protivnikova odpoved

Konecné stavy

Obrazek 3: Priklad algoritmu minimax ¢ast 3.
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V zavéru algoritmus vybere moznost, kdy je hra¢ v nejvyhodné;jsi pozici i po optimélnich

odpovédich protivnika. V tomto ptipad¢ tedy stav, kdy ma hrac skore 2.

3.1.1 Alfa-Beta ofezavani

Skrze historii byly vyvinuty rizné optimalizacni techniky pro minimax algoritmus. Za tu
nejvyznamnéjsi Ize povazovat tzv. Alfa-Beta ofezavani. Pfi této technice algoritmus
pracuje s dvéma pomocnymi proménnymi: Alfa a Beta. Alfa je hodnota dosavadné
nejlepsiho tahu, ktery muze hrac provést. Beta je nejnizsi mozna hodnota, kterou si miize
protivnik vybrat v daném minimalizacnim uzlu. Pokud je hodnota Beta stejna nebo nizsi

nez Alfa, nepokracuje se v dalSim prizkumu uzlu, a zbyvajici vétve jsou ,,ofezany“[41]

Jak vypada implementace Alfa-Beta ofezdvani mizeme vidét na obrazku 4: jelikoz
hodnota 3 (Beta), je niz8i nez 9 (Alfa), je jasné, Ze lepSiho vysledku jiz neptjde dosahnout.

Dalsi stavy proto nejsou vibec prozkoumany.

Vybrany tah

Protivnikova odpovéd

Konecné stavy

Obrazek 4: Alfa-Beta ofezavani

K idealni situaci dochazi pti odhaleni nejlepsiho tahu hned v prvnim uzlu, to umozni ofezani
nejvetsiho mozného poctu vétvi. Z tohoto divodu se spolecné s Alfa-Beta ofezavanim
pouzivaji riizné algoritmy pro vytipovani dobrych tahii. Naptiklad u Sacht utok pé&Sce proti
figurce s vy$$i hodnotu ma velkou Sanci byt nejlepsim tahem, a proto se hodi prozkoumat

jako prvni.[41]
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3.1.2 Expectiminimax

U her s prvkem néhody (napt. hod kostkou), nelze standardni minimax pfistup jednoduse
aplikovat. Proto byl vytvofen algoritmus expectiminimax. Ten mimo fazi maximalizacni a
minimaliza¢ni obsahuje i fazi ndhodnou. V této fazi kazdy uzel zpriiméruje mozné vysledky
nahodného prvku. Piikladem, jak expectiminimax algoritmus miZze fungovat je obrazek

5.[40]

Vybrany tah

Protivnikova odpovéd

Vysledky nahodného prvku

Obrazek 5: Expectiminimax

3.1.3 Max" algoritmus

Standardni minimax algoritmus neni vhodné pouzit pro hru s vice nezZ dvéma hraci. Pokud
by byl totiz kazdy protivnik povazovan za minimaliza¢ni funkci, uméla inteligence by
predpokladala, Ze vSichni protivnici spolupracuji za Gcelem ji spole¢né porazit. Realisticky
lze ale ptedpokladat, ze kazdy hrac¢ se bude spiSe soustiedit na maximalizaci své vlastni

Sance na vitézstvi. Na tomto predpokladu stavi algoritmus Max".[42]
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U algoritmu Max" je zhodnoceni stavu hry ulozeno jako matice, ktera reprezentuje pomér
vyhod vSech hraci. Misto stfidani minimalizac¢ni a maximaliza¢ni funkce se pak stfida
maximaliza¢ni funkce kazdého hrace, ktera se snazi pro dané hrace vybirat ten nejvyhodné;jsi

pom¢er.[42]

3.2 Monte Carlo

Zatimco minimax algoritmus je Cist¢ deterministicky, a lze piedpokladat, ze minimax
algoritmus ve stejné situaci, se stejnou hloubkou prazkumu a tidici se stejnymi parametry,
vzdy dosahne stejného vysledku (s vyjimkou ptipadnych programi, které rozhoduji v
pripad¢ remizy stavli nahodn¢), Monte Carlo pfistup vyuziva pii svém rozhodovani nahodny

prazkum.[43][44]
Implementace Monte Carlo pro potebu hrani deskovych her by mohla vypadat nasledovné:

U kazdého mozné tahu, ktery hra¢ miize provést dojde k n€kolika simulacim, pfi kterych
jsou nasledujici tahy hrace i protihrace vybirany zcela ndhodné az do konce hry. Ke kazdému
moznému tahu je nasledné ptifazeno ke kolika vitézstvim a porazkdm dany tah vedl.

v

Nésledné se vybere tah s nejptiznivéj§im pomerem vitézstvi a proher.

Nevyhoda ptistupu Monte Carlo, oproti minimax algoritmu a od né&j odvozenych algoritmu,
je neschopnost zarucit vybér optimalniho tahu, dokéze ho pouze odhadnout. Prakticky se

budou tahy vybrané Monte Carlo pfistupem k optimalnimu tahu pouze pfibliZovat.

Krom tohoto nedostatku, mé vSak tento pfistup i jasné vyhody, pro potieby této prace ty
nejdulezitéjsi jsou:

1) neni tfeba vytvaret vlastni funkce pro zhodnoceni stavu - vzhledem k tomu, Ze se
vyhodnost tahu urcuje na zéklad¢ toho, jak Casto vede k vitézstvi nebo prohte, neni
tteba vymyslet deterministické funkce pro zhodnoceni situace na herni plose. To je
obzvlast’ vyhodné u komplexnich her, u kterych neni jednoznacné, které parametry
jsou dulezité¢ pro formulaci vhodné strategie. Zaroven vyuzitim této metody lze
vytvofit kompetentni umélou inteligenci i bez toho, aniZ by sam programator byl

zkuSeny v pravidlech a hrani dané hry.

2) schopnost pracovat s ndhodou — Monte Carlo pfirozené zahrnuje ndhodné elementy
hry do svych simulaci. To umoznuje algoritmu efektivné strategizovat, a do jisté miry
1 zajimavé¢ ,riskovat® ve hrach, zalozenych na ndhodnych prvcich, jako jsou karty,

nebo kostky.
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Hlavné z téchto divodi byl algoritmus Monte Carlo zvolen jako vhodny pfistup pro tuto

bakalatskou praci.

3.2.1 Monte Carlo Tree Search

Monte Carlo Tree Search, zkracen¢ MCTS, je varianta Monte-Carlo algoritmu, ktera
kombinuje Monte Carlo ptistup s klasickym prohledavanim stromu. K tomuto uzitku MCTS

postupuje v nasledujicich ctytech krocich:[7][44]
1) VYBER (SELEKCE):

Probiha od kotene stromu smérem hloubéji, dokud se nedorazi k uzlu, jehoz
moznosti nebyly jesté zcela prozkoumdny, nebo jde o konceny uzel. Viz obrazek 6
(informace v uzlech: pocet vitézstvi dosazenych- danou vétvi / kolikrat byla dana
véta navstivena). Pro uréeni, které uzly prozkoumat se dnes uzivéa prevazné¢ UCT

algoritmu, popsaného v dalsi ¢asti.

Vybér @

Obrazek 6: MCTS - vybér
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2) ROZSIRENI (EXPANSION):

Pokud navstiveny uzel neni kone¢ny stav, dojde k vytvofeni nového uzlu, ktery

reprezentuje jeden z moznych tahti v daném stavu hry. Viz obrazek 7.

Expanze @

Obrazek 7: MCTS - expanze

3) SIMULACE (SIMULATION)

Z expandovaného uzlu se provede Monte Carlo simulace. Viz obrazek 8.

Simulace @

Obrazek 8: MCTS - simulace
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4) ZPETNE SIRENI (BACKPROPAGATION):

Aktualizuje se pomér vyher a proher u v§ech uzl vedoucich od soucasného uzlu, az

ke kofenu stromu. Viz obrazek 9.

Zpétné Sireni

Obrazek 9: MCTS - zpétné Siteni

3.2.2 Upper Confidence Bounds for Trees

Upper Confidence bounds applied to Trees (UCT) je algoritmus vyvinuty pro fazi rozsifeni
u algoritmu Monte Carlo Tree Search. Cilem bylo zajistit balanc mezi prozkoumani novych
vétvi s rozvijenim vétvi, které se zdaji slibné. UCT je fizen na zéklad¢ vzorce UCB1. Zde je

jeden ze zapist:[29][44]

In (n
UCT; = X; + C »/ 0

1
- UCT;je hodnota uzlu j, kterd se pouziva k vybéru uzli pro dalsi prozkoumani
- Xjjeje vysledek (napt. pomér vitézstvi/porazek) simulaci prochdzejicich uzel j
- nje celkovy pocet simulaci, které prosly rodi¢em uzlu

- njje pocet simulaci, které prosly uzlem

- C je konstanta, jejiZ nastaveni urCuje, zda se algoritmus bude pfiklanét spi§ k
prizkumu novych vétvi, nebo rozvijeni slibnych ale jiz do vétsi miry prozkoumanych
vetvi (vys$si hodnoty davaji prednost prizkumu, zatim co nizsi hodnoty daji prednost

rozvijeni)
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3.3 Umélé neuronové sité a strojové uceni

Um¢lé neuronové sit€ se pokousi, jak jméno napovidd, napodobit strukturu lidského
nervového systému. Zakladem umélé neuronové sité, podobné jako ¢lovéka, jsou neurony.
Umély neuron lze implementovat jako objekt s urcitym poctem vstuptl, které maji nastavené
urc¢ité vahy, matematickou funkcei, ktera s¢ita dané vstupy, aktivacni funkci, ktera nelinearné

zpracuje dany soucet a vystup, ktery pieda tyto informace déle.[45]

Spojenim nékolika neuronli do sebe vznikaji neuronové sité. Existuji rlizné architektury
neuronovych siti, kazdd ur€end pro jiné tkony. Ty se vétSinou skladaji z jedné vstupni
vrstvy, jedné vystupni vrstvy a jedné az nékolika skrytych vrstev, které vstupni a vystupni

vrstvy propojuji.[45]

4
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Obrazek 10: Ptiklad struktury neuronové sité [48]
U soucasnych hernich programti vyuzivajicich ume¢lé inteligence (napt. AlphaGo a jeho
nastupci) se obzvlast’ pouzivaji konvolu¢ni neuronové sité (Convolutional Neural Network
— CNN). CNN jsou specializované pro zpracovani dat s miizkovou topologiim a diky tomu

jsou schopné efektivng rozpoznavat vizualni vzory. [45]

Na obrazku 10 miizeme vidét priklad CNN sité, ktera jako vstup bere barevné hodnoty pixeli
zkoumaného obrazku a jako vystup vraci rozpoznané zvite.

3.3.1 Strojové uceni

Byt neuronové sité nejsou jedinym typem umélé inteligence vyuzivajici strojového uceni,
jsou svou strukturou vhodné pro strojové uceni. U strojového uceni program sam upravuje

vahy mezi neurony na zakladé¢ predchozich zkusenosti. K strojovému uceni dochazi ve tfech
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hlavnich podobach: uceni s ucitelem, uceni bez ucitele a zpétnovazebni uceni. Pro potieby

stolnich her se vyuziva hlavné uceni s ucitelem:[46]

Uceni s ucitelem — umelé inteligenci jsou piedany plné vystupy k porovnani, na zakladé
kterych, se poté zdokonaluje. Piiklad takového vstupu muze byt databaze taht Sachovych
Sampiond. [46]

Zpétnovazebné uceni — uméla inteligence interaguje s prostiedim a uci se na zaklad¢ této

interakce. Jednoduchy ptiklad je umél¢ inteligence, ktera hraje velké mnozstvi her a zlepsuje

se na zaklad¢ taht, které vedou k vitézstvi. [46]

3.3.2 Priklad sebevzdélavaci neuronové sité: AlphaGo

Zjednodusen¢ se uméla inteligence v AlphaGo sklad4 ze dvou siti: ,,Policy Network® a

,»Value Network*, jak 1ze vidét na obrazku 11. [8][47]

Policy Network je vytvofen vyuZzitim uceni s ucitelem a vyuzival jako vstupu databazi her
zkuSenych hracti. Na zékladé této databaze urCovala uméla inteligence AlphaGo
pravdépodobnost zahrani riznych pozic v danem stavu zkuSenym lidskym hra¢em. AlphaGo
pak vyuzivala tyto informace k ofezani tahii, které¢ by tedy pravdépodobné nikdo

nezahral.[8][47]

Value Network pak slouzi k vytvofeni evaluacni funkce na zdklad€ her odehranych proti
sob¢. Této evaluacni funkce potom AlphaGo dale vyuziva pro navigaci v Monte Carlo Tree

Search.[8][47]

Kombinaci téchto dvou neuronovych siti do jednoho programu, vznikl program umélé
inteligence, schopny pfichazet s promysSlenymi hernimi strategiemi v rozumném ¢asovém
rozmezi.[8][47]

a b

Rollout policy SL policy network RL policy network Value network Policy network Value network
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Obrazek 11: Znazornéni principu neuronovych siti pouzitych u programu AlphaGo.[8]
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II. PRAKTICKA CAST
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4 POUZITE NASTROJE

V této kapitole jsou strucné piedstaveny hlavni nastroje pouzité pro tuto bakalafskou praci.
Jmenovité: programovaci jazyk Python a vybrané moduly z jeho standardni knihovny,
komunitni Python knihovnu PyGame, integrované vyvojové prostiedi PyCharm, a expertni

program ChatGPT.

4.1 Programovaci jazyk Python

Programovaci jazyk Python je vysokouroviiovy, interpretovaci programovaci jazyk, ktery v
roce 1991 navrhnul nizozemsky programator Guido van Rossum. V soucasnosti je Python
vyvijen jako Open-Source projekt a patfi mezi nejpopuldrnéj$i programovaci

jazyky.[49][50]

Python se vyznacuje svou Citelnosti a minimalistickym pfistupem k syntaxi. Prvnim
zietelnym rozdilem oproti jinym programovacim jazykiim je pouziti odsazeni k organizaci
koédu. V Pythonu je odsazeni totiZ nejen stylizacni prvek, ale ma syntakticky vyznam, ktery

ovliviiuje béh programu.[49][50]

Python podporuje rtizné programovaci pfistupy, vcetné objektov€é orientovaného,
imperativniho, a v omezené mife i funkciondlniho programovani. Samotny python je
vybaven obsahlou standardni knihovnou, ktera je dale podpofena velkym mnoZstvim dale
rozSifujicich knihoven, které jsou tvofeny a spravovany rozsahlou komunitou

VVojatii.[49][50]

Dalsi vlastnosti, ktera dé€lda z Pythonu populdrni nastroj mezi programatory je jeho
portabilita, tedy schopnost béZzet na riznych operacnich systémech bez vétSich

uprav.[49][50]

Samoziejmé, jsou i divody kvili kterym nemusi byt Python k nékterym projektiim vhodny.

Mezi ti1 hlavni faktory patfi:

a) rychlost provadéni operaci — jelikoz Python patfi mezi rodinu interpretovacich
jazyku, provadi operace pomaleji nez tzv. kompilované jazyky (jako napi. C a
C++).[50]

b) vyuziti paméti — podobné, jako co se ty€e rychlosti, vyuziva Python vice paméti nez

nékteré jiné programovaci jazyky, obzvlast' vice nez vySe zminéné kompilované

jazyky.[50]
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¢) jedna z vlastnosti Pythonu je tzv. ‘Global Interpreter Lock’ (GIL). Zjednoduseng,
GIL je zadmek, ktery zajistuje, ze v jednom okamziku bézi pouze jedno vlakno
provadéjici tzv. ,bajtkéd“ programovaciho jazyka Python. To znamena, Ze
standardni implementace jazyku Python nemutze plné vyuzivat vyhody

multiprocesorovych systémt pro paralelni zpracovani.[51]

Python byl vybran pro potieby této bakalaiské prace hlavné kviili predchozim zkuSenostem
s jeho pouzitim. Verze Pythonu, pouzita pro tuto bakalaiskou praci je Python 3.10, vydana

4. fijna 2021.
Python moduly pouzité v této bakalaiské prace jsou:

a) random — tento modul slouzi ke generovani pseudonadhodnych ¢isel v rizném

rozmezi. Soucast standardni Python knihovny.[52]

b) enum — umoziuje vytvafet symbolickd jména predstavujici specifick¢é hodnoty.

Soucast standardni Python knihovny.[52]

¢) sys — umoznuje manipulovat s runtime prostfedi programovaciho jazyka Python.

Soucast standardni Python knihovny.[52]

d) math — obsahuje rizné matematické funkce, vcetné logaritmickych funkeci,

trigonometrickych funkei atd. Soucast standardni Python knihovny.[52]

e) copy — obsahuje funkce pro kopirovani objektl. Soucast standardni Python

knihovny.[52]

d) pygame — knihovna specializovana pro tvorbu videoher. Nejde o soucast standardni

Python knihovny, vice informaci v nasledujici ¢asti.[53]

4.2 PyGame

PyGame je open-source, komunitou tvofena knihovna, zaméfena na tvorbu videoher
vyuzivajici dvoudimenzionalni grafické prostfedi a umoziuje 1 tvorbu videoher vyuzivajici
trojdimenzionalniho prostiedi. Mezi hlavni funkcionality knihovny patii sprava oken,
vykreslovani grafickych objektl a zpracovavani uzivatelskych vstupt. Dale obsahuje funkce

pro nacitani a praci se zvukovymi soubory jako napt. MP3 soubory nebo WAV soubory.

PyGame je postavena na zéklad¢ knihovny SDL (Simple DirectMedia Layer), kterd byla

vytvoiena za podobnym ucelem.



UTB ve Zliné, Fakulta aplikované informatiky 33

Knihovna PyGame je populdrni mezi amatérskymi a nezavislymi vyvojafi. Pro potieby této
bakalaiské prace byla vyuzita verze PyGame 2.5.2, vydana 18. zati 2023.[53]
4.3 Vyvojové prostiedi PyCharm

PyCharm je integrované vyvojové prostiedi vydané firmou JetBrains, vyvinuté primarn¢ pro

programovaci jazyk Python. Existuji dvé hlavni verze:

Community Edition — Zakladni open-source verze, dostupna zdarma.
Professional Edition — Placena verze, ktera nabizi rozsifené funkce.
Prvni vetejnosti dostupna verze vysla v roce 2010.

Pro tuto bakaléaiskou préci byla vyuzita verze PyCharm Community 2021.2.2.[54]

4.4 Expertni systtm ChatGPT

ChatGPT je chatbot a expertni systém, ktery sdm sebe popsal nasledovné: [55][56]

“ChatGPT je jazykovy model vyvinuty spole¢nosti OpenAl, zaloZeny na architektuie
GPT (Generative Pre-trained Transformer). Tento model byl specidlné navrzen tak,
aby rozumél a generoval lidsky jazyk, coz mu umoznuje odpovidat na otazky, vést
konverzace, psat texty a mnoho dal§iho. ChatGPT byl trénovan na rozsahlé mnozing
textovych dat, aby mohl poskytnout informace, simulovat dialogy a reagovat na
rizné piikazy v rdmci konverzace. Vysledkem je, Ze se muze zdat uZitecny,
informovany a cCasto ptrekvapivé pfesny v generovdni odpovédi na nejriznéjsi

témata.”
ChatGPT byl vyuzit pro tvorbu nésledujicich metod:
endgame_handler - slouzi k vyhodnoceni vitéze hry
create_board - slouzi k vytvoteni hraci plochy
explore and_assign - slouzi k pfitazovani regionii ke kontinenttiim

Zaroven sluzba ChatGPT zna¢né€ pomohla vytvofit pocatecni struktury, grafické tfidy a byla

casto pouzivana k debuggingu a k vytvaieni deepcopy definice.

Verze ChatGPT pouzita pii tvorbé kodu této bakalaiské prace je ChatGPT 4.0.
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5 IMPLEMENTOVANA DESKOVA HRA: MINUTOVA RIiSE

Deskova hra, ktera byla vybrana se nazyva “Minutova Rise”. Tato hra byla vydana v roce
2013 vydavatelstvim MINDOK. Jejim autorem je designer amerického ptivodu Ryan
Laukat. Jed urcena pro 2 az 5 hrac¢t. Herni doba se odhaduje na patnact minut. Na

internetovém portalu “Zatrolené hry” je nasledujici popis:[57]

“Minutova fiSe je prevahova hra, ktera se odehrava na hraci desce ptredstavujici mapu
smyslené¢ho svéta, tvofeného nékolika kontinenty rozdélenymi na tizemi. Hraci na téchto
uzemich vytvaieji a presunuji své armady a snazi se béhem stanoveného poctu kol ziskat

pfevahu na co nejvice uzemich.”

5.1 Jadro deskové hry

Hra se odehrava na herni plose, ktera je rozd€lena na nékolik regionti a kontinentd. Jeden z
regiond je oznacen jako hlavni region. [58]
5.1.1 Priprava hry

Na hlavni provincii si kazdy z ucastnénych hracti umisti tfi armady. Armady jsou ve fyzické
verzi reprezentovany kostickami a jeden hra¢ mize mit ¢trnact aktivnich armad na herni
plose. Krom armad se miZou na herni ploSe ocitnout i mésta, které jsou ve fyzické verzi

oznaceny kulatymi Zetony.[58]

Ptipravi se balicek karet, pocet celkovych karet je ur¢en poctem hraci. Pokud hraje méné
jak pét hraca, hraje se s 37 kartami, v ptipad¢ Ze hraje vSech pét hraci, prida se do balicku

dalSich pét karet.[58]

Z balicku se vytahne Sest karet, které jsou nasledné€ rozloZeny do jedné fady, a to v potradi

ve kterém byly z bali¢ku vytaZeny.

Nasledn¢ se kazdému hraci rozdaji mince, pocet minci, které dostane kazdy hrac, zalezi na

poctu hraca:[58]
Pét hracu: 8 minci
Ctyfi hragi: 9 minci
Ti1 hraci: 11 minci

Dva hraci: 14 minci
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Mince se béhem hry nijak neziskévaji, hra¢ musi pracovat s omezenym poctem, co dostal na

zadatku. [58]

5.1.2 Pribéh herniho kola

Herni kolo deskové hry “Minutova ise” zacina tim, ze si hra¢ s fady Sesti aktivnich karet
vybere jednu z nich. Cena je ur¢ena pozici karty, prvni karta (ta ktera je GipIn€ nalevo) stoji
nula minci, druhd a tfeti karta stoji jednu minci, ¢tvrta a patd karta stoji dvé mince, Sesta

karta stoji ti1 mince. [58]

Po vybéru jedné z karet, se vSechny karty za ni posunou o pozici doleva a na posledni pozici,
se vybere nova karta. Toto pravidlo v principu znamena, ze ¢im déle je karta ve vybéru, tim
je levnéjsi. [58]

Kazdé karta se sklada ze dvou hlavnich slozek, ze zbozi, kterou reprezentuje a z akce, kterou
hraci umoziuje. Zbozi je jednim ze zdroju vitéznych bodu (viz. zavér a bodovani). Zatimco

akce umoziuji hraci interagovat s herni plochou riiznymi zptisoby. Mezi akce patii: [58]

Pfesun armad: karta umoznuje hraci presunout armadu z jednoho regionu do sousedniho.

Kolikrat tak mtze byt provedeno, je vyznaceno poctem kosticek na karté.

Piesun armad i s pfipadnym presunem pies more: karta umoznuje hraci stejné akce jako

karta pfesun armad. K tomu navic umoznuje 1 pfesun po vyznac¢enych ndmotnich linii.

Postavit mésto: hra¢ miize postavit meésto v kterémkoliv regionu, ve kterém se nachazeji

jeho armady.

Umisténi novych armad na herni plochu: Hra¢ miZe umistit na herni plochu nové armady
své barvy. A to bud’ na startovni region, nebo na region, kde mé hra¢ mésto. Kolik armad

muze byt na herni plochu umisténo, je vyznaceno poctem kosti¢ek na karte.

7w o

Zniceni armady: umozinuje z herni plochy odstranit arméadu jednoho z protihraca.

Nékteré karty umoziuji provést vic jak jednu akci. Takové karty vyuzivaji bud’ symbolu “/”
k oznaceni karet, u kterych si hra¢ musi vybrat jen jednu akci, nebo symbolu “+” v ptipadé

ze hra¢ mize proveést obé akce béhem daného kola.
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5.1.3 Zavér a bodovani

Po urcitém poctu kol, hra automaticky kon¢i a dochazi k bodovani. Pocet kol zavisi na poctu
hracu. [58]

Dva hraci 13 kol
Tti hraci 10 kol
Ctyfi hra¢i 8 kol
Pé&t hraca 7 kol
Hrac¢i dostdvaji jeden bod za kazdy region a kazdy kontinent, ktery ovladaji. Aby Slo

povazovat region ¢i kontinent za ovladany, musi na ném hra¢ mit vice armad nez kterykoliv

z jeho protivnikil (mésto se pocita jako jedna armada).[58]

Zaroven hraci dostavaji body za zbozi, které ziskaly z nasbiranych karet. Na zdklad¢€ kvantity
zbozi hra¢i mizou dosdhnout jedné ze Ctyf bodovacich Grovni. Za prvni tfi rovné hraci
dostanou po jednom bodé¢, a za ¢tvrtou troven dostanou dalsi dva body navic. Viz tabulka
1. N¢které karty mohou davat dvojnasobek zbozi. [58]

Zaroven existuje karty s zolikem, které se pocitaji jako zbozi dle hracova vybéru. [58]

Tabulka 1: Seznam zboZi a kvantity nutné k dosaZeni bodovych trovni

Zbozi 1. Uroven 2. Uroven 3. Uroven 4. Uroven
(+1 bod) (+1 bod) (+1 bod) (+2 body)
Jidlo 3 5 7 8+
Dtevo 2 4 5 6+
Uhli 2 3 4 5+
Drahokamy 1 2 3 4+
Zelezo 2 4 6 7+

V ptipad¢ remizy, vitézi hrac, kterému zbyva nejvice minci. Pokud remiza stale ptetrvava,
vyhréava hrac, ktery kontroluje nejvice provincii. Pokud i nadale panuje stav remizy, vyhrava

hra¢ s nejvétsim poctem armad. [58]




UTB ve Zliné, Fakulta aplikované informatiky 37

5.2 Uprava pravidel pro poti‘eby vlastni programové implementace

Nekteré elementy hry jsou implementovany jinak, nez jak jsou popsany ve standardnich
pravidlech hry. Tyto zmény byly provedeny za ucelem zjednodusSeni implementace.
Testovani neodhalilo, ze by tyto zmény vedly k vyraznym zménam ve strategiich lidskych
hréca.

5.2.1 Urceni poradi hraca

Ve standardni verzi se poradi hraca vybira drazbou. Tato pocitacova verze pouziva volitelné
pravidlo, kdy je potadi hrach vybrano zcela ndhodné.

5.2.2 Tvar provincii

V soucasné¢ implementaci jsou vSechny provincie ¢tvercové policka stejné velikosti.
Nejpodstatnéjsi dopad na hru je, Ze kazdé provincie miize mit maximalné ¢tyii sousedy.

5.2.3 Namoini trasy

V soucasné implementaci se nevyskytuji vyznac¢ené ndmoini trasy, misto toho pfesun pies
mote umoziuje presun pres jeden vodni region.

Ostatni pravidla zlstavaji v nezménéné podobé.
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6 POPIS VLASTNIi IMPLEMENTACE

Vysvétleni termina:

Faze — Jeden ze stavil, ve kterém se hra mize nachazet, v dané fazi mazou byt provedeny
jen urcité tahy

Tah — jedna akce provedend hra¢em (postaveni armady, pfesun armady, vybér karty atd.)

Kolo — sekvence tahtl, od faze vybér

Manévr — omezeni poctu tahti v dané fazi

6.1 Hrani hry

K ovladani hry se primarné pouziva mys. Tou se vybiraji karty, regiony, a schopnosti.
Klavesa mezernik slouzi k ukonceni tahu. Na obrazku 12 je vysvétleno uzivatelské rozhrani:
(A) nadpis pravého ovladaciho panelu, obsahuje informace o soucasném hraci, soucasné
fazi, poctu kol, poctu minci/manévrl; (B) pravy ovladaci panel; (C) seznam hrach a
informace o poctu armdd, mést, minci, skore a ziskaném zbozi; (D) ukazatel bodovych

arovni zbozi.

1x Iron - Move Armies(4)

1x Food - Move Armies(4)

1x Food - Destroy Armies(1) AND Build Armies(1)
1x Food - Build Armies(3)

1x Wood - Build Armies(3)

1x Coal - Build Armies(2)

Food: 3,5,7,8

Obrazek 12: Grafické rozhrani hry
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Obrazek 13: Znazornéni jednotlivych policek hry — detail
Na obrazku 13 je déle v detailu vysvétleno grafické zndzornéni herni plochy: zelena policka
ptedstavuji regiony, modré poli¢ka predstavuji mote odd€lujici kontinenty, ¢isla v horni ¢asti
policka znaci pocet mést daného hrace, ¢isla v dolni ¢asti policka znaci pocet arméad daného
hréace, pismeno ,S* znaci startovni region.

6.1.1 Herni faze

Béhem hry, se program mulZe nachéazet v jedné z deseti fazi, které urcuji akce, jenz, jsou

zrovna proveditelné.

PickCard — faze vybéru karty

PickAbilityAND — faze vybéru schopnosti, 1ze pouzit obé schopnosti v daném kole
PickAbilityOR — faze vybéru schopnosti, 1ze pouZit jen jednu ze schopnosti v daném kole
BuildArmy — umoziuje umistit armadu na herni plochu

BuildCity — umoZiiuje umistit mésto na herni plochu

MoveArmy — umoziuje presun armad po sousi

SailArmy — umoziuje pfesun armad jak po sousi, tak i pfes jedno vodni policko
DestroyArmy — umoziuje odstranit armadu jednoho z protivnikli

JokerAssignment — slouZi k ptifazeni Zolikl k zboZzi na konci hry

EndGame — tato faze znaci konec hry, béhem ni dojde k vybrani a zobrazeni vitéze
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6.1.2 Presun armad

K pfesunu armad mutize dojit bud’ ve fdzi MoveArmy nebo SailArmy. Prvnim kliknutim si
hra¢ vybere aktivni region, ze kterého nasledné vybira arméady. Opakovanym kliknuti na
aktivni region muze hrac¢ vybrat vice armad. Vybrané armady pak mize hra¢ presunout
kliknutim na jeden ze zvyraznénych regiont. Jak vypada pouziti schopnosti MoveArmy je
zndzornéno na obrazku 14, pouziti schopnosti SailArmy je znazornéno na obrazku 15.
V obou piipadech je vybrana jedna armada a aktivni hra¢ ma k dispozici tfi manévry.

& pygame window _ o y

Magda - Turn 113 - MoveArmy(3)

Magda (13 Coins) (3/14 Armies) (0/3 Cit sore) 1xCoal;

Obrazek 14: Znazornéni jednotlivych poli¢ek hry — detail

& pyosme window - o x

Magda - Turn 21

) (3/14 Armie

Obrazek 15: Ukazka pfesunu armad - SailArmy
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6.1.3 Ukonceni tahu

Jak jiz bylo feceno, tah Ize ukoncit mezernikem. Pokud se hra nachazi v jedné z fazi
predstavujici schopnost karty, a hrac¢i nezbyvaji k pouziti zadné dalsi schopnosti v ptipadé
zahrani karty se dvéma schopnostmi spojené spojkou AND, dochazi po ukonceni tahu i

k ukonceni kola a na tadé je dalsi hrac.

6.2 Popis implementace programu

Vytvofeny program je popsan v nasledujicim pofadi: inicializace programu, cyklus
programu, popsani herni logiky, simulace protivnika a nakonec fungovani grafické stranky

programu.
6.2.1 Inicializace

Na tplném zacatku dojde k inicializaci funkcionality modulu pygame. Nésleduje vytvoteni
nékolika globalnich proménnych. Jmenovité: SCREEN WIDTH a SCREEN HEIGHT,
urCujici velikost obrazovky pii spusténi; slovnik COLORS, ktery obsahuje RGB zapis
riznych barev pouzitych béhem hry; a proménné typu integer STARTING ARMIES,
MAX CITIES a MAX CITIES, coz jsou konstanty vychazejici zpravidel hry;
Al ACTION EVENT je vlastni pygame event, jehoZ pouZiti je vysvétleno v nasledujici ¢asti.

V druhé c¢asti inicializace, kterd za¢ne po definici vSech tfid, dochdzi k vytvaieni objekta.
Prvni vytvofené objekty vychazi ze ttidy Player, ptedstavujici hrace, tyto objekty jsou
nasledné ulozeny do listu Players. Nasleduje slovnik default goods obsahujici objekty Good
a slovnik ABILITIES obsahujici objekty vychazejici dédici tiidu Ability. Podobné jsou
vytvoteny i listy bonuscards a defaultcards. Prvni z téchto dvou listi obsahuje objekty typu
Card, které se objevi v kazdé variaci hry. Druhy z téchto obsahuje objektu typu Card, které

se objevi jen v pfipadé, Ze hraje vSech pét hract.

Listy default _goods, bonuscards a defaultcards jsou nasledné pouzity k vytvotreni objektu
TheDeck, ktery uchovavad informace tykajici se pouzivanych karet. Nasledné¢ dojde
k vytvoteni objekti TheTileManager (slouzi k provadéni ne¢kterych komplexnégjs$i hernich
operaci, napi. pohybu armad po herni plose) a TheAIManager (ma na starosti simulované

protivniky).
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Dale je vytvoten objekt TheGame, ktery ma na starosti fungovani vétSiny herni logiky. Jedna
z metod tfidy, ze které je tento objekt vytvaren, slouzi i k vytvoreni herni plochy. K tomu je
potfeba list proménnych typu string, ktery udava, jak bude herni plocha vypadat. Obrazek
16 predstavuje, jak takovy list vypada. W zde piedstavuje vodni policka, G piedstavuje

klasické regiony a S predstavuje startovni region.

board_layout =

Obrazek 16: Board layout
Jako posledni véc, v ptipadé, Ze prvni hra¢ je simulovany protivnik, dojde k nastaveni
hodnoty AI ACTION _EVENT na 1. Coz znamena, ze k tomuto eventu bude dochéazet kazdou

milisekundu.

6.2.2 Hlavni cyklus

Obrazek 17 vizualizuje hlavni cyklus, ktery slouzi ke spusténi jedné ze ¢tyi metod. Pokud
ma& hrat simulovany protivnik, dojde k zavolani metody Al loop objektu
TheGraphicManager. Pokud hraje redlny hra¢ a dojde ke kliknuti, je zavolana metoda
clickloop objektu TheGame. Pokud hraje redlny hrac¢ a dojde ke zmacknuti mezerniku, je
zavolana metoda end move handler objektu TheGame. Kazda tato metoda je podrobné&ji

popsana v pattficné ¢asti této kapitoly.

Cyklus pti svém rozhodovani vyuziva Pygame eventl. Eventy predstavuji rizné akce, které
jsou pfi splnéni danych podminek zatazeny do fronty. Z této fronty jsou pak postupné
volany. V pfipad€ Ze je ofekdvany Cas Casovaného eventu nastaven na 0, dany event je

neaktivni a nikdy k nému nedojde.
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G

ey TheGraphicManager.graphics()

Hra neni ve fazi

EndGame

Zpracovani )
pygame eventu

dodle k ddalost
AI_AGTION_EVENT

Ano—» ThedlManzgerdl_kopTheGams)

keivni hrad neni simulovany protiviilk,
dedlo k ddakost
pygame. MOUSEBUTTONDOWN

noy

TheGame clickloop{TheGraphicManager.click_handlen(}))

Aktivai hraé neni simulovany protivnil,

deslo k ddalest
KEYDOWWM (event key je K_SPACE)

-Ano ThaGame.end_move_handlen)

TheGraphichManagerprepare_side_menu_slements(] |

Je aktivni hrac simulovany protivnik?

Ano HNe
Casovad udalosti Casovat udlosti
Fy Al_ACTION_EVENT je nastsven Al_ACTION_EVENT je nastaven
na 1ms na0ms

Obrazek 17: Hlavni cyklus
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6.2.3 Herni logika

Ttida Game, a obzvlast’ jeden z jeji objektti (TheGame) predstavuje jadro programu a ma na
starosti vétSinu herni logiky. Tato tfida zajist'uje vytvoteni a spravu herni plochy, urcuje fazi,
ve které se hra nachazi, hrace, ktery je na tahu, pocet hract a jejich potadi, zbyvajici manévry
v soucasné fazi, list pouzitelnych schopnosti, list aktivnich karet a propojeni s tfidami Deck,

TileManager, GraphicManager a AI_manager.

Béhem hlavniho cyklu se s objektem této tfidy (nazvany TheGame) interaguje primarne

skrze dvé metody: clickloop a end move handler.

Metoda cklickloop vyzaduje jako vstup odkaz na jeden z téchto objektl: Tile (ptredstavujici
region), Card (ptedstavujici herni kartu), Ability (predstavujici jednu ze schopnosti), Player
(pfedstavujici hrace) a Good (predstavujici zbozi). Tato informace se bud’to ziska zavolanim
metody click handler objektu  TheGraphicManager nebo zavolanim metody
pass_real instruction objektu TheAIManager. Tyto metody jsou podrobnéji popsany
v dalSich Castech. Na obrazku 18 je vizualizovana struktura této metody. Tabulka 2

poskytuje popis dalSich metod, které metoda clickloop béhem svého pribéhu vola.
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Machdzi =2 hra ve 2 PickCand

je vstupem karta, kierou si hrad muzs dovolit?

He

MNachizl =2 hra ve fzi PickAbilitgAND,

je vstupem schopnost?

Me

Nachazi se hra ve fazi PickAbilityOR.

je vstupem schopnosi?

He

Machazi == hra we zi BuildArmy.
je vstupem hemi pole?

He

Machazi se hra ve faz
j& vstupem herni pole?

idCity,

He

Machazi == hra ve fEzi MoveArmy.
je vstupem hemi pole?

He

Nachazi se hra e fazi DestroyAmmy,

j& vstupem herni pole?

MNachazi & hra ve fazi Destroyémmy,

je vstupem hraé?

Machzzi se hra ve fizi Sailammy,
j& vstupem herni pole?

zi JokarAssignment,
ma3 hraé k dispozici aspor jeden manéwr,

3chazi s hra v

je vstupem zboZi?

-Anc—

self.play_card(clicked_element)

-Ano—

Ano—»

) e odstranéni pouZité schopnosti v
self pick_ability(clicked_element) —»| 2 listu viable_abilities
self pick_ability(clicked_element) —» vyprazdnéni listu viable_abilties

-Ano—

self build_armies(clicked_element)

AN o—»)

self build_cities(clicked_element)

-Ano—|

self move_armies(clicked_slament)

AN o]

self.destroy_armies(clicked_element)

Nastaveni atributu target_player

na daného hrace

-Ano—»|

Ano—»

self sail_armies(clicked_eslement) >
Y
A
self add_good(clicked_element, 1) |—»{ Pocet manévrl je snifen o jedna

Obrazek 18: Clickloop
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Tabulka 2: Clickloop metody

Jméno metody

Popis

play card

Ptifadi hrac¢i patficné zbozi pomoci metody add good, na zaklad¢
informaci karty bud’ pfimo zavold metodu pick ability nebo ulozi
schopnost do listu viable abilities a piejde do faze
PickAbillity AND/OR, odebere kartu ze hry.

pick ability

Nastavi patfi¢nou fazi a ptifadi poCet manévrt.

build armies

Pokud je herni pole startovnim regionem, nebo regionem, kde ma hrac
mésto a zaroven ma hra¢ méné nez maximum armad, vytvoii se nova
arméda za cenu jednoho manévru.

build_cities

Pokud je herni pole regionem, kde ma hra¢ armadu/y a zarovenl ma
hra¢ méné nez maximum meést, postavi se nové mésto za cenu jednoho
manévru.

move_armies/sail
_armies

Pokud se na vybrané poli nachazi aspon jedna hra¢ova armada a hrac
nema vybrané zadné armady, ¢i jde o pole, ze kterého si jiz jednu
armadu vybran, dojde k vybéru jedné armady. Pomoci metody
movable_tiles/sailable tiles zavolané z pfifazené instance tiidy
TileManager. Ta na zaklad¢ poctu manévri nastavi nékteré regiony
jako mozné k ptesunu. Po kliknuti na takovy regiony se zde vybrané
armady pfesunou za patfi¢nou cenu manévri.

destroy armies

Pokud je v daném poli aspont jedna arméda cileného hrace (atribut
target player) dojde k odstranéni jedné z jeho armad za cenu jednoho
manévru.

add good

Ptiradi aktivnimu hraci uréitou kvantitu zbozi.

scoring_handler

Aktualizuje skore vSech hracu na zakladé kontrolovanych regiont a
kontinentt, a také na zaklad¢€ zbozi hrace.

Metoda end move handler se bud’ vold v ramci hlavniho cyklu, nebo v ramci metody

Al loop objektu TheAIManager. Tato metoda slouzi k ukonceni tahu, ptipadné kola, a jeji

struktura je vizualizovéna na obrazku 19 a dal$i metody v ni pouZité jsou dale popsané

v tabulce 3.
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Hra se nenachazi ve fazi
PickCard

Hra 5= nachazi ve fazi
Jokerfssignment

Ano

a

self.next_player()
Wnuluje se
potet manévr,
pocet vybranych
armad a mozZnost
presunu armad
po herni ploge

nastaven roven
gktivnihe hrate

Ne—p| "%

Dal&i hraf je prynim hradem v pofadi

Hra se nachazi ve fazi
PickAbility AMD/OR

Ano

v

Herni faze se nastavi
na EndGame W listu viable_abilities
se nachazi aspon jedna
polozka

k4 v 5 Viyprazdni se list
viable_abilities
Ano
¥

Ano
¥

self.endgame_handler()
v Mastavi se faze
A PickAbilityAND

b4

Y

self thorough_counting()

Dal&i hraf je prvnim hradem v pofadi
¥ Mastavi se faze
e self sei_cards_cost() PickCard
self.scoring_handler()
Ano
v t
"—u\ Poggtzo dz? La _r;yac:akol self draw_card) |«
KONEC vyl el

He

Podet odehranych ko
je vyEEl nef maximaini
pofet ko

Ano

h
Herni faze se nastavi
na JokerAssignment

Obrazek 19: end_move handler
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Tabulka 3: end move handler metody

Jméno metody

Popis

next player

Pieda hru dalsimu hrac¢i na radé.

endgame handler

Urci vitéze, poptipadé hrace, kteti remizovali na zéklad¢ priorit:
skore > zbyvajici mince > ovladané regiony > pocet armad.

draw_card

Do aktivnich karet se piida nova karta z balicku.

set cards cost

Aktualizuje cenu karet, na zaklad¢ jejich potadi.

thorough _counting

Spocita a aktualizuje pocet vSech armad a mést ve hte.

scoring_handler

Aktualizuje skore vSech hract na zakladé kontrolovanych regionti a
kontinentu, a také na zakladé zbozi hrace.

V zavéru této Casti je tieba jeSté zminit funkcionalitu tfidy TileManager. Jak jiz bylo

[ 24

zmingno vyse, tato tfida pomaha vykonat instancim tfidy Game nékteré komplexnéjsi herni

vvvvvv

Tabulka 4: TileManager

Jméno metody

Popis

reset_armies

Slouzi k vynulovani vybranych armad a k jejich ,,pfesunu“ na
jejich ptivodni pole v ptipadé¢ predcasného ukonceni tahu.

count_armies

Vrati pocet armad vybraného hrace na herni plose.

continent_army_count

Vrati pocet armad vybraného hrace na daném kontinenté.

count_cities

Vrati pocet mést vybraného hrace na herni ploSe.

continent_city count

Vrati pocet mést vybraného hrace na daném kontinent¢.

movable tiles

Rekurzivni funkce. Pokud na to staci manévry, je vybrané pole
nastavené jako ,,pohybovatelné* a ptifadi se mu cena za pohyb na
zaklad¢é vzdalenosti od pivodniho pole. Nésledné je tato funkce
zavoland u sousednich regiontl.

sailable_tiles

Funguje podobné jako movable tiles, stim rozdilem, Ze je
zavolana 1 na sousedicich vodnich polich navstivené¢ho pole,
pokud navstivené pole samotné neni vodnim pole. Vodni pole
zérovenl nejsou nastavené¢ jako ,,pohybovatelné”, neni jim
pfifazena cena za pohyb a ani se nepocitaji do vzdalenosti pro
potieby vypocitani ceny za pohyb u ostatnich poli.

reset_movable tiles

Slouzi k fa&dnému resetovani ,,pohybovatelnosti* hraci plochy.

6.2.4 Simulace protivnika

Al manager je tiida, jejiz instance maji na starosti chovani pocitacem ovladanych

protivnikli. Zakladem této tfidy je metoda Al loop. Jeji fungovéani je vizualizovano

v nasledujicim diagramu (obrazek 20). Dals§i metody tfidy jsou zase popsany v tabulce 5.
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Prvni poloZka listu
real_insfructions
je 'None

W listu real_instructions
se nenachazi Zadné
poloZky

1

Ano _
v self.real_opfions =

self create_options(thegame)
thegame end_move_handler()
Ne
¥ V listu real_cptions
he s& nachazi jedina AN
zelf pass_real_instruction() poloZka
Monte Carlo dana poloZka je pfidana do
Ly thegame. clickloop(self.pass_real_instruction())—Y simulace listu real_instructions
h 4
Na zakladé Monte Carlo
simulace je vybrana instrukce,
ktera se naésledné pfida do listu
real_instructions
¥
Obrézek 20: ai_loop
Tabulka 5: A1 loop metody
Jméno metody Popis
self create options Vraci mozné akce, které dany Ize tah zahrat. Viz tabulka 6.
pass_real instruction | Vraci vybranou akci. Zaroven danou akci odstrani z listu
real instructions.

Monte Carlo simulace je provedena u kazdé z moznych akci v dany tah za pomoci metody
SimulateGame. Ta v principu funguje podobné jako vySe zminéna metoda A/ loop. Pracuje
vSak s kopii objektu TheGame. Tiida Game pro tyto potieby disponuje vlastni definici
metody deepcopy ataké metodou clone game za Gcelem vytvoreni fadné kopie stavu hry.

Tato kopie je v nasledujicim diagramu (obrazek 21) oznacena jako sim.
Po dokonceni Monte Carlo simulace se do patfi¢ného indexu listu weights, ktery zrcadli list
real options, pti¢tou bud'to 3 body v ptipad¢ vitézstvi, 1 bod v piipadé remizy, 0 bodla

v ptipadé prohry.
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[ KONEC ) START
Y
Naéteni prvotni
instrukce
Vyhodnoceni dze simulované hry B
simulace He neni EndGame -
Ano
Prvni poloZka listu W listu sim_instructions
sim_instructions He ze nenachazi Zadné ANo—
j& 'Mone poloZky
v
Ano self sim_options =
self create_options(sim)
sim_end_move_handler()
Ne
v V listu sim_opfions
se nachazi jeding
i o o poloZka
self pass_sim_instruction() Me Ano

v

sim.clickloop(self. pass_sim_instruction(})

|

Nahodnd poloZka je pfidéna
do
listu sim_instructions

|

Dana poloZka je pfiddna do
listu sim_instructions

Obrazek 21: SimulateGame
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Tabulka 6: Mozné instrukce vytvarené tiidou create options

Format instrukce

Poznamky

Card

Pouzivana ve fazi PickCard. V této fazi se jako mozné
instrukce ulozi reference na vSechny aktivni karty, které si
simulovany hrd¢ mtze dovolit.

Ability Pouzivand ve fazich PickAbilityAND a PickAbilityOR.
V téchto fazich se jako mozné instrukce ulozi vSechny
schopnosti v listu viable abilities.

Tile Samotné herni pole se jako instrukce pouziva ve fazich

BuildArmy a BuildCity. Aby bylo herni pole pfidano jako
moznd instrukce, musi spliiovat podminky pro pouziti dané
schopnosti.

[Tile, Tile]

List dvou hernich poli se jako instrukce pouziva ve fazich
MoveArmy a SailArmy. Za kazdé herni pole, na kterém se
nachdazi aspon jedna armada simulované hrace, se vytvoii tolik
téchto instruketi, kolik ma dané pole sousedt, do kterych se da
presunout. Prvni herni pole v listu piedstavuje startovni pole,
to druhé predstavuje destinaci.

[Player, Tile]

Tento typ instrukce se vytvaii jen béhem faze DestroyArmy.
Do moznych instrukei jsou ptfidany vSechny kombinace
protivnikl a regiont, ve kterém maji armady.

Good Tento typ instrukce se vytvaii jen béhem faze
JokerAssignment. Do moznych instrukci je pfidano kazdé
zbozi, které 1ze v dané hre ziskat.

None Tato instrukce ptedstavuje konec tahu. Ptridava se do listu

moznych instrukci ve fazich MoveArmy a SailArmy. Zaroven
se automaticky vybird v pfipadég, ze nelze vytvoftit zddnou jinou
instrukci.

6.2.5 Trida GraphicManager

Tato tfida mé4 na starosti jak grafické zobrazeni programu, tak interakci s grafickym

uzivatelskym prostiedim. ,,Hlavni metodou* této ttidy je metoda graphics.

Na zacatku této metody dojde k zavolani metody fil/ pro hlavni obrazovku, ktera je soucasti

knihovny pygame. Tato metoda zaplni obrazovku barvou uloZenou ve slovniku Colors pod

klicem background.

Nasleduje volani dal§i metody z knihovny pygame: pygame.mouse.get post. Tato metoda

ma na starosti sledovani polohy mysi.

Poté nasleduje metoda draw_board, kterd ma na starosti vykresleni vSech Tile Graphic

objektu.

Dalsi zavoland metoda je draw_side menu, ktera vykresluje grafické objekty zobrazeny na

pravém ovladacim panelu.
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Metoda draw_player _list vykresluje seznam hracu, jejich skore, zbozi pocet armad a mést.
Metoda good_list _draw vykresluje seznam zbozi, véetné bodovych urovni.

Nakonec je zavolana dal$i metoda z knihovny pygame: display.flip. Ta slouzi k aktualizaci

displeje.

Dalsi dilezitd metoda této tiidy je clickhandler. Jak nazev napovida, tato metoda mé na
starosti zpracovavani klikani hrace. Po kazdé, tato metoda projde vSechny Tile Graphic
objekty a vSechny objekty, které jsou v té chvili zobrazeny v pravém ovladacim panelu.
Pokud prochazeny objekt je dédicem tfidy Clickable Element, a zaroven metoda clicked

takového objektu vraci hodnotu True, vrati tato metoda referenci na patfi¢ny objekt.

Na zavér je tieba jesté zminit metody prepare tile graphics a prepare side _menu_element.
Prvni zminovana metoda vytvoii Tile Graphic objekty, propoji je s patfiénymi Tile objekty
a uloZi je do atributu tile_graphics. Druha z téchto metod vytvoii objekty, které se zobrazi v

pravém ovladacim panelu a ulozi je do atributu side menu_elements. Objekty vytvorené

touto metodou odpovidaji fazi, ve které se hra nachazi.

6.2.6 Grafické tridy

V této casti jsou detailn€ji popsané tfidy, se kterymi pracuje jiZ vySe popsana tfida

GraphicManager.
Clickable_Element

Ttida Clickable Element je v podstaté interface, dédény veSkerymi grafickymi tfidami, na

které mize uZivatel kliknout. Ma dva atributy.

Atribut graphic_manager je ur€eny pro propojeni s objektem GraphicManager, ktery s timto

grafickym objektem pracuje.
Atribut rect ptedstavuje plochu, kterou dany graficky objekt bude zabirat na obrazovce.

Metoda clicked, coz je zaroven jedind metoda definovana v tomto objektu, vraci True v
ptipadé¢ Ze atribut clicked pos objektu GraphicManager se piekryva s atributem rect. Pro

zjisténi tohoto pokryti se pouziva metoda collidepoint z knihovny pygame.
Tile_Graphic

Objekty této tfidy se pouzivaji pro grafické vykresleni objektt 7ile. Kazdy tento objekt je
pfifazeny k patficnému 7ile objektu, ktery reprezentuje. Zaroveil ma informace o své poloze

na obrazovce a velikosti vykresleného herniho pole.
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Metoda draw na zékladé téchto informaci vykresli dané herni pole, véetné poctu armad a

mésta, a oznaceni startovniho regionu.
Tato tfida je dédicem ttidy Clickable Element.
Card_Button

Objekty této tiidy se pouzivaji pro vykresleni textu reprezentujici aktivni karty, ktery je
nasledné zobrazen v pravém ovladacim panelu béhem faze PickCard. Objekty této tfidy maji

piifazeny patticny Card objekt a obsahuji informace o vyZzadované poloze.

Metoda draw na zékladé téchto informaci vykresli dany text. Zaroveii pomoci metody

collidepoint z knihovny pygame zajistuje zvyraznéni textu, pokud na néj zrovna mifi kurzor.
Tato tiida je dédicem ttidy Clickable Element.
Ability_Button

Objekty této tiidy se pouzivaji pro vykresleni textu reprezentujici mozné schopnosti, ktery
je nasledn€¢ zobrazen v pravém ovladacim panelu béhem faze PickAbilityOR nebo
PickAbilityAND. Objekty této tiidy maji pfifazeny patficny Ability objekt a obsahuji
informace o vyzadované poloze.

Metoda draw na zéklad€ téchto informaci vykresli dany text. Zaroven pomoci metody

collidepoint z knihovny pygame zajist'uje zvyraznéni textu, pokud na n€j zrovna mifi kurzor.
Tato tfida je dédicem ttidy Clickable Element.
JokerAssignmentButton

Objekty této tfidy se pouzivaji pro vykresleni textu reprezentujici zbozi, ktery je nasledné
zobrazen v pravém ovladacim panelu béhem faze JokesAssignment. Objekty této tfidy maji

piifazeny patficny Good objekt a obsahuji informace o vyZadované poloze.

Metoda draw na zaklad¢ téchto informaci vykresli dany text. Zaroven pomoci metody

collidepoint z knihovny pygame zajistuje zvyraznéni textu, pokud na néj zrovna miii kurzor.
Tato ttida je dédicem ttidy Clickable Element.
Target_Button

Objekty této tfidy se pouzivaji pro vykresleni textu reprezentujici hrace, ktery je nasledné
zobrazen v pravém ovladacim panelu béhem faze DestroyArmy. Objekty této tfidy maji

pfifazeny patficny Player objekt a obsahuji informace o vyZadované poloze.
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Metoda draw na zéklad¢ téchto informaci vykresli dany text. Zarovenn pomoci metody

collidepoint z knihovny pygame zajistuje zvyraznéni textu, pokud na néj zrovna mifi kurzor.
Tato tfida je dédicem ttidy Clickable Element.
Player List Element

Tato tfida se pouziva pro vykresleni nadpisu pravého kontrolniho panelu. Ten slouzi k
predani nasledujicich informaci: jméno hrace na tahu, soucasné kolo, zbyvajici kola, faze,
pocet manévru (v piipadé faze, kterd odpovida jedné ze schopnosti), pocet minci (v piipadé

faze PickCard). Nadpis zaroveit méni barvu, podle toho, ktery hra¢ je zrovna na fade.

Pokud je hra ve fazi EndGame, je objekt této tfidy pouzit k vypsani vitézného hréce,

popiipade hracu, kteti dosahli remizy.
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7 TESTOVANI

K otestovani implementované¢ho algoritmu Monte Carlo a jeho schopnosti simulovat
kompetentniho protivnika bylo odehrano n€kolik her. Testovani se zlcastnili tii studenti

Fakulty aplikované informatiky UTB ve Zlin¢, konkrétné:
Ondrej Lukas, autor této bakalaiské prace, dal uveden v tabulkach jako LH1,
Magdaléna Nevrla, dale uvedena v tabulkach jako LH2,
Bc. Martin Machala, déle uvedeny v tabulkéach jako LH1,

VSsichni hraci jsou znali pravidel dané hry a ob¢asné ji hraji proti sobé.

Pocet Monte Carlo simulaci provadénych ,,umélymi‘ protivniky je nastaven na 200. Tato
hodnota byla vybrana po nékolika zkuSebnich hréach, pfi kterych takto simulovany protivnik

(dale oznacen jako ,,SH*) doké4zal konzistentné vyhravat proti redlnym hrac¢tm.

Vitéz kazdé hry je vyznacen tuénymi pismy, rozhodujici faktor je podtrzen. Pro pfipomenuti,
pokud dojde k remize, porovna se nejprve pocet zbyvajicich minci hrace, néasledné se

porovnavaji kontrolované regiony a jako posledni se porovna po€et armad na herni ploSe.

7.1 Scénar ¢. 1: jeden realny hrac, jeden simulovany hrac

Celkem bylo odehrano pét her, ve kterych jeden lidsky hra¢ celil jednomu ,,umélému*
protivniku. Simulovany hra¢ byl schopen zvitézit ve tiech téchto hrach. Pfi téchto hrach si

Slo pov§imnout dvou véci:
1) Priorita simulovaného hrace byla maximalizovat sviij pocet armad na hernim poli.

2) Simulovany hra¢ se nijak nepokousel Setfit své mince. Casto doglo k situacim, kdy

simulovany hra¢ vSechny své mince vypotfeboval jiZ pred dosaZeni poloviny hernich

kol.

Pro ptipomenuti: Ve hite dvou hract se hraje do 13 kol a kazdy hra¢ ma k dispozici 14 minci.
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Tabulka 7: LH1 vs SH, SH vyhral na skore

Hrac Skére Zbyvajici Kontrolované Konecny
mince regiony Pocet
armad
LHI 15 0 5 14
SH 16 0 7 11
Tabulka 8: LH1 vs SH, SH vyhral na skore
Hrac Skére Zbyvajici Kontrolované Konecny
mince regiony pocet
armad
LHI 14 0 7 10
SH 15 0 6 14
Tabulka 9: LH2 vs SH, LH2 vyhral na skore
Hrac Skore Zbyvajici Kontrolované Konecny
mince regiony pocet
armad
LH2 14 0 6 14
SH 12 0 6 12
Tabulka 10: LH2 vs SH, SH vyhral na skore
Hrac Skore Zbyvajici Kontrolované Konecny
mince regiony pocet
armad
LH2 15 1 6 13
SH 17 0 7 14
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Tabulka 11: LH3 vs SH, LH3 vyhral na skore
Hrac Skére Zbyvajici Kontrolované Pocet
mince regiony armad
LH3 17 2 8 10
SH 10 0 3 14

7.2 Scénar 2: jeden realny hrac, dva simulovani hraci

Celkem se podatilo odehrat tfi hry, ve kterych jeden lidsky hra¢ stoji proti dvéma ,,umélym*

protivniklim. Z té€chto tfi her se jednomu ze simulovanych hra¢t podafilo zvitézit ve dvou

pfipadech. Za zminku stoji fict, Ze se zvySenim poctu hracl, znatelné¢ klesd priorita

simulovanych hract vytvaret nové armady za kazdou cenu, zaroven ,,uméli* hraci déle Setii

SV€ mince.

Pro pfipomenuti: Ve hie tfi hract se hraje do 10 kol a kazdy hra¢ ma k dispozici 11 minci.

Tabulka 12: LH1 vs SH1 vs SH2, LH1 vyhral na mince

Hrac Skore Zbyvajici Kontrolované Konecny
mince regiony pocet armad

LH1 10 2 4 9

SH1 7 0 3 13

SH2 10 0 3 10

Tabulka 13: LH2 vs SHI vs SH2, SH2 vyhral na kontrolované regiony

Hrac Skore Zbyvajici Kontrolované Konecny
mince regiony pocet armad

LH2 10 0 4 8

SHI 10 0 3 10

SH2 10 0 5 14
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Tabulka 14: LH1 vs SH1 vs SH2, SH2 vyhral na skore
Hrac Skére Zbyvajici Kontrolované Konecny
mince regiony pocet armad
LHI1 9 1 3 14
SH1 4 0 1 12
SH2 11 0 3 7

7.3 Scénar €. 3: dva realni hraci, jeden simulovany hrac

Her, pfi kterych dva hréci stali proti jednomu ,,umélému* protivniku, se podafilo odehrat

pouze dvé. V obou pitipadech zvitézil jeden z lidskych hract. Temperament simulovaného

protivnika nebyl vyrazné rozdilny oproti pfedchozimu scénéfi.

Tabulka 15: LH1 vs LH2 vs SH, LH1 zvitézil na mince

Hrac Skore Zbyvajici Kontrolované Konecny
mince regiony pocet
armad
LH1 11 2 3 10
LH2 8 2 3 13
SH 11 0 6 13
Tabulka 16: LH1 vs LH2 vs SH, LH3 zvitézil na skore
Hrac Skére Zbyvajici Kontrolované Konecny
mince regiony pocet
armad
LH2 9 0 3 10
LH3 10 0 3 8
SH 8 0 4 11
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7.4 Scénar ¢. 4: dva realni hraci, dva simulovani hraci

Pro potieby testovani se podatilo odehrat jen jednu hru, ve kterém dva 1idsti hraci Celili dvou
,umeélym* protivnikiim. V tomto ptipad¢ se podatilo zvitézit jednomu z lidskych hraci, neda
se ale Fict, ze by simulovani protivnici hrali nekompetentng. Set¥ivost umélé inteligence byla
znatelné zvysena, coz je podtrhnutu faktem, ze jde o prvni scénaf, pii kterém jeden ze

simulovanych protivniki dokonc¢il hru alespoii s jednou minci v rezerve.
Pro pfipomenuti: Ve hie ¢ty hrach se hraje do 8 kol a kazdy hra¢ ma k dispozici 9 minci.

Tabulka 17: LH2 vs LH3 vs SH1 vs SH2, LH3 zvitézil na skore

Hrac Skére Zbyvajici Kontrolované Konecny
mince regiony pocet
armad
LH2 7 0 2 12
LH3 8 0 3 7
SH1 7 1 3 13
SH2 7 0 2 3

7.5 Scénar 5: tii realni hraci, dva simulovani hraci

Scénaf, pii kterém tfi 1idSti hraci hrali se dvéma simulovanymi protivniky se podafilo
otestovat jen jednou. Cilem toho scénéie bylo hlavné otestovat funkcionalitu hry pfi plném
obsazeni. KaZzdopadné v tomto scénéfi zvitézil jeden ze simulovanych hract. Zajimavosti je,
ze jde o jediny scénaf, pti kterém ,,umély* hra¢ zvitézil ve hie, ktery byla rozhodnuta
zbyvajicim poctem minci.

Pro pfipomenuti: Ve hie péti hraci se hraje do 7 kol a kazdy hra¢ ma k dispozici 8 minci.

Zaroven jsou do hry pfidany karty navic, které se ve hrach s niz§im poctem hract neobjevuji.

Tabulka 18: LH1 vs LH2 vs LH3 vs SH1 vs SH2, SH1 zvitézil na mince

Hrac Skére Zbyvajici Kontrolované Konecny
mince regiony pocet
armad

LHI 6 0 1 5
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LH2 8 0 3 11
LH3 8 0 3 8
SH1 8 1 4 12
SH2 6 0 3 10

7.6 Celkové zhodnoceni vykonu simulovaného protivnika

VYSLEDKY HER

Vyhra LH - mince
2

Vyhra SH - skére
4

Vyhra LH - skore
4
Vyhra SH -mince

1
Vyhra SH - regiony
1

Obrazek 22: Graf vysledkl her

Z dvanécti celkovych her v Sesti z nich zvitézil simulovany protivnik. Ctyfi tyto hry byly

vyhrany na zéklad¢ ziskani nejvyssiho skore, jedna hra byla vyhrdn na zakladé poctu

kontrolovanych regionti a jedna hra byla vyhran na zaklad¢ zbyvajicich minci. Tyto

informace jsou zobrazeny v celkovém grafu vysledkl her (Obrazek 22).

Celkové se da fict, Ze implementovany algoritmus relativné efektivné simuluje

kompetentniho hrace, k jehoZ pordZzce je tieba jistd zkuSenost se hrou a planovani doptedu.

Zde jsou nekteré poznatky a zavéry ze vSech provedenych experimentii:

- simulovani hraci jsou schopni umistovat mésta na strategicky vyhodna mista (napf. na jiny

kontinent nez ten, na kterém se nachdzi startovni region)

- simulovani hraci jsou schopni soustfedit se na vybrané suroviny, které chtéji sbirat (napf.

se Casto soustiedi na sbér karet uhli a jidla)
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- simulovani hraci nejsou schopni piiméfené¢ odhadnout hodnotu Zolika. To je zptsobeno
tim, ze k ptifazovani zoliki dochdzi az na konci hry. Praktickym feSenim by bylo vytvofeni
deterministické metody pro efektivni pfifazovani zoliki, ktera by byla zaroven pouzita u

Monte Carlo simulaci.

- simulovani hraci nejsou schopni pfiméfené odhadnout uzite¢nost karet, které maji dveé
schopnost spojené spojkou OR. To je zplisobeno tim, ze vybér schopnosti je vyhodnocovan
separatn¢ od vybéru karty. Diky tomu je uziteCnost téchto karet zkreslena. Jednoduchym
feSenim by bylo rozd¢lit takové karty na dvé rizné moznosti ve fazi vyhodnoceni vybéru
karet, misto toho, aby k vybéru schopnosti dochdzelo v separatnim zavolani metody

Al loop.

7.7 Méreni vypocetni rychlosti
Pro potieby méteni vypocetni rychlosti programu, bylo celkem odehrano 16 her, ve kterych
byli vSichni hraci simulovani, tedy hrani se neucastnil ani jeden lidsky hra¢: Pét her se dvéma
hraci, pét her se tfemi hraci, tii hry se ¢tyfmi hraci a tii hry s péti hraci.
Dlvod, pro¢ hry se ¢tyfmi a péti hraci byly simulovany pouze ttikrat, je kviili znaéné
vys$$imu vyzadovanému Casu.
Specifika stroje, na kterém byly provedeny testy.

Model notebooku:  Ideapad Gaming 3-15IMHOS5 Laptop - Type 81Y4

Procesor: Intel(R) Core(TM) i5-10300H CPU @ 2.50GHz

Pocet jader: 4

Nainstalovand pamét: RAM 8,00 GB (pouZitelné: 7,87 GB)

Typ systému: 64bitovy operacni systém, procesor pro platformu x64

Cas, ktery simulovani hra¢i vyzadovali na zahrani jednoho kola je zaznamenan pomoci
Python modulu time a je dale uveden v sekundéach, vzdy zaokrouhlen na celé Cislo. V levém
sloupci je celkova suma straveného ¢asu od zacatku do konce vSech Al ACTION_EVENT.
Primérny ¢as vyZadovany na provedeni jednoho kola je vypocitan jednoduchou rovnici (as
na jedno kolo = celkovy cas / pocet hraci / pocet kol). Nasledné je vypocitan i celkovy
pramér na jedno kolo, vydélenim souctu vSech priméra poctem spusténych her v dané

kategorii.
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Jasny ,,bottleneck* programu tvoii akce pohybu. Coz je dano velkym mnozstvi moznych
pohybti, obzvlast piipade, kdy je mozny i presun po mofi. Jsou to prave tyto, které zptisobuji
nahlé navyseni vypocetniho casu ve hie se Ctyfmi hrac¢i — viz obrdzek 23 nize. Ve hie Ctyt
hracu je totiz garantované, ze se vSechny karty dostanou do aktivniho fadku. To znamena,
ze budou neodvratné zahrany skoro vSechny pohybové karty. U hry péti hract narocnost

zase klesa, kvtli pfidanim novych karet do hry.

Tabulka 19: Vypocetni ¢as — hra dvou hraca

Celkovy ¢as [s] Primérny ¢as na jedno
kolo [s]
494 19
656 25
621 24
624 24
497 19
Celkovy prumérny ¢as na 22
jedno kolo[s]:

Tabulka 20: Vypocetni ¢as — hra tii hract

Celkovy ¢as [s] Cas na jedno kolo [s]
699 23
735 25
806 27
631 21
785 26
Celkovy prumérny ¢as na 24
jedno kolo[s]:
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Tabulka 21: Vypocetni ¢as — hra ¢tyt hract

Celkovy cas [s] Cas na jedno kolo [s]
2211 69
2991 93
2230 70

Celkovy priumérny ¢as na | 77

jedno kolo[s]:

Tabulka 22: Vypocetni ¢as — hra péti hrach

Celkovy ¢as [s] Cas na jedno kolo [s]
1065 30
968 28
1146 33
Celkovy prumérny ¢as na 30
jedno kolo[s]:
90
77
80
70
_ 60
E 50
% 40 34
3
30 ,, 24
20
10
0
2 3 4 5

Pocet hraca

Obrazek 23: Primérny vypocetni ¢as simulovanych protivnikii na 1 kolo dle poc¢tu hract
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Planované vylepSeni programu

Vzhledem k omezenim soucasného feseni bylo v planu implementovat dvé Gpravy, ktery by
mél, jak zasadné snizit Casovou naro¢nost programu, tak zlepsit zru¢nost simulovaného
protivnika. Bohuzel na jejich implementaci a fadné otestovani jiz nezbyl Cas, presto je zde
pro uplnost uvedu.

- Deterministicky algoritmus pro piifazovani zoliki, aby simulovany protivnik mohl 1épe

odhadnout hodnotou Zoliku.

- Implementace Monte Carlo Tree Search (MCTS) algoritmu, hloubkou omezeny do konce

tahu simulovaného hrace, z jehoz vysledku by se mohl vytvofit jeden dlouhy fetéz instrukei.

N 24

provedenych Monte Carlo Simulaci béhem jednoho tahu. Na obrazku 24 je ilustrované, jak

by takovy algoritmus mohl fungovat.

Start

Vybér karty

Vybér schopnosti

Provadéeni akci

Obrazek 24: Planovany MCTS algoritmus
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ZAVER
V ramci této bakalatské prace doslo k Gspésné implementaci vybranych pravidel stolni hry.

Hra je pIné hratelna a jakékoliv “gamebreaking” chyby byly béhem testovani odstranény.

Hru Ize hrat ve vSech moznych kombinaci hraca a simulovanych protivnikd.

I ptes nekteré upravy pravidel, pfistup lidskych hraci nebyl nijak viditelné rozdilny od jejich
pristupt hrani fyzické verze. Simulovani protivnici taktéz uspesné napodobovali strategie

hraca, které slo vypozorovat u deskové hry (napi. maximalizace poctu armad).

Co se schopnosti ,,umélych® protivnikl tyc¢e, simulovani hra¢ dokazali porazit lidské
protivniky v poloviné¢ testovanych pifipadi. To se navic podafilo za pouziti velmi

jednoduchého algoritmu.

Bohuzel ne-existuje Zadna organizovana komunita pro tuto hru jako napt. u Sachti nebo go,
ktera by umoznila formalni zhodnoceni schopnosti implementované ,,um¢lé¢ inteligence® i
proti velmi zkuSenym hra¢im. Nejvétsi slabinou implementovaného pfistupu zlstava
vyzadovany Cas pro provedeni vypocti. Byt snesitelny, byl hlavnim zdrojem stiZnosti
testujicich hraca.

Jak jiz bylo zminéno v posledni kapitole, $lo by jak zna¢né snizit vyzadovany vypocetni ¢as,
tak 1 zvySit kompetenci simulovanych protivnikd implementaci alespoit mélkého Monte

Carlo Tree Search algoritmu.
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SEZNAM PRILOH

Ptiloha P I: USB flash disk obsahujici zdrojové soubory kédu + PDF soubor bakalairské

prace



PRILOHA P I: STRUKTURA PRILOZENEHO USB FLASH DISKU
Ptilozeny USB flash disk osahuje:
e Bakalaiskou praci ve formatu .pdf: BP_LukasOndrej 2024.pdf

e Zdrojovy kod projektu ve formatu .zip BP-MinutovaRise.zip
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