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Uvod

Umjetna inteligencija (engl. artificial intelligence, Al) trenutno je jedno od najbrze
rastu¢ih domena racunarstva. U sustini, pojam umjetne inteligencije moZze se definirati kao
reproduciranje prirodne inteligencije ljudi 1 Zivotinja u strojevima ili raCunalnim sustavima.
Glavnim karakteristikama inteligencije smatraju se sposobnost uc¢enja, donoSenja odluka 1
zakljuCaka, te rjeSavanje problema. Umjetna inteligencija ¢ini temelje brojnih novih
dostignuéa u razvoju podrucja poput robotike, autonomne voznje, prepoznavanja govora,
analize financijskih sustava, medicinske dijagnoze, upravljanja IoT (Internet stvari, engl.
Internet of Things) sustava, te mnogih drugih. Navedene tehnologije predstavljaju velike
napredak umjetne inteligencije je igranje igara. DruStvene i videoigre imaju jasno
definirana pravila i ciljeve, te zato Cine odlino okruzenje za razvoj i analizu Al
tehnologije. Od IBM-ovog Sahovskog genija Deep Blue, preko virtuoza druStvenih igri
AlphaZero, sve do velemajstora videoigre StarCraft II AlphaStar, mnogi popularni uspjesi
u savladavanju strateskih igara predstavljaju najbolje tehnike iz domene umjetne

inteligencije za svoje vrijeme.

Cilj ovog rada je primijeniti metode iz podrucja umjetne inteligencije i strojnog ucenja
u razvoju nekoliko razli¢itih racunalnih igraca, odnosno agenata za strateSku druStvenu
igru Catan, te analizirati njihov uspjeh 1 ponaSanje u igri. Prvo poglavlje ¢ini upoznavanje s
pravilima i konceptima igre. U drugom poglavlju, izneseni su zahtjevi, te je istrazeno
nekoliko radnih okvira za igranje Catana na racunalu, i za daljnji razvoj. Tre¢e poglavlje
detaljno opisuje programsko rjeSenje u sklopu ovog rada. Definirani su i obrazloZeni nacini
donoSenja odluke kod pojedinih agenata, te su opisane metode strojnog ucenja koriStene
prilikom usavrSavanja istth. Takoder, navedene su dorade napravljene nad
implementacijom odabranog radnog okvira. Cetvrto poglavlje bavi se usporedbom
rezultata koje postizu implementirani agenti, te iznosi zapaZanja o sposobnostima agenata
prilikom testiranja. U petom poglavlju, predlozeno je nekoliko ideja za budu¢i razvoj 1
napredak ovog projekta, te su navedene izmjene za kojima se ukazala potreba prilikom

razvoja.



1. Drustvena igra Catan

Catan', prije poznat kao The Settlers of Catan, je strateska dru$tvena igra izdana 1995.
godine u Njemackoj prema dizajnu Klausa Teubera. Do sada (2022.) prodano je vise od 40
milijuna primjeraka igre, i procjenjuje se da igra ima oko 20 milijuna redovnih igraca [1].

Sljedeci tekst je kratak uvod u opis igre sa sluzbenih web-stranica Catana.

Picture yourself in the era of discoveries: after a long voyage of great
deprivation, your ships have finally reached the coast of an uncharted
island. Its name shall be Catan! But you are not the only discoverer.
Other fearless seafarers have also landed on the shores of Catan - the

race to settle the island has begun! [2]

Igra se odvija na otoku Catanu, a cilj je ostvariti najve¢i napredak izgradnjom naselja,
gradova, cesta i vojske uz vjeSto upravljanje resursima. Igru obiljezava sustav razmjene
resursa — igraci mogu proizvoljno dogovarati medusobnu trgovinu resursa, ili se osloniti na
unaprijed definirane razmjene putem pomorske trgovine, bez sudjelovanja drugih igraca.
Promisljenim smjeStajem naselja 1 gradova, te lukavom trgovinom, igra¢ moZe ostvariti

veliku prednost u svom razvoju.

1.1. Pravila igre

U osnovnom izdanju, igra je preporucena za 3 do 4 igrafa. Otok Catan, kojeg igraci
naseljavaju, sacinjen je od 19 Sesterokutnih plocica raznovrsnog terena i okruzen je
morem. Vrste terena su sljedece: 4 Sume, 4 polja, 4 paSnjaka, 3 brda, 3 planine i 1 pustinja.
Svaka vrsta terena osim pustinje generira odreden resurs — Sume generiraju drvo, polja Zito,
paSnjaci ovce odnosno vunu, brda cigle, a planine kamenu rudu. Na plocCice terena
postavljaju se oznake s brojevima od 2 do 12, tj. mogu¢im ishodima bacanja dvije

standardne kockice (vidi Slika 1.1).

! https://www.catan.com/
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Slika 1.1 Primjer postavijene igre Catan [2]

Svaki potez zapoc€inje bacanjem kockica, povodom kojeg plocice terena oznacene
dobivenim brojem proizvode odgovarajuéi resurs. Igra¢i mogu prisvojiti proizvodnju
resursa gradnjom naselja na vrhovima izmedu plocica terena. Time ¢e, u fazi proizvodnje,
za svako naselje dobiti 1 karticu resursa proizvedenog na susjednoj plocici. Nadogradnjom
naselja u grad, po€inju dobivati 2 kartice proizvedenog resursa. Najvjerojatniji ishod
bacanja kockica — broj 7 — ne proizvodi resurse, ve¢ igra posebnu ulogu. Povodom bacanja
broja 7, svi igraci s viSe od 7 kartica resursa u svojoj ruci moraju odabrati pola kartica
(zaokruZeno na manje) i vratiti ih u ,,banku®. Igrac¢ koji je na svom potezu bacio 7 mora
pomaknuti figuru razbojnika na novu ploc¢icu. Razbojnik zapocinje igru na plocici pustinje,
a njegovo prisustvo na bilo kojoj drugoj ploc€ici sprje¢ava proizvodnju resursa na istoj,
dokle god se tamo nalazi. Dodatno, igra¢ koji ga je pomaknuo smije ukrasti 1 nasumican
resurs bilo kojem igradu s naseljem ili gradom na odabranoj plocici. Nakon faze

proizvodnje, igra¢ moze koristiti svoj potez za izgradnju i trgovinu.



Igrac trosi svoje resurse na izgradnju naselja, gradova i cesta, te na kupovinu razvojnih
kartica (engl. development cards) (vidi Slika 1.2). Broj figura za gradnju ogranicen je na 5
naselja, 4 grada i 15 cesta po igracu. Igra zapoc€inje s dva kruga inicijalne izgradnje naselja
i cesta. U tim krugovima, svaki igra¢ gradi jedno naselje na proizvoljnom vrhu, odnosno
krizanju izmedu plocica terena, uz uvjet da su svi susjedni vrhovi prazni. Neposredno do
naselja, gradi cestu na jednom od slobodnih bridova. U drugom krugu inicijalne izgradnje,
igraci igraju obrnutim redoslijedom (posljednji igra¢ gradi prvi), te dobivaju po jedan
resurs sa svake susjedne ploCice drugog naselja. Kod svake buduce gradnje, cesta se smije
graditi samo na slobodnim bridovima koji se nastavljaju na postojeéu vlastitu cestu, naselje
ili grad. Naselje se smije graditi samo na slobodnom vrhu do kojeg ve¢ postoji igraceva
cesta, uz isti uvjet da su svi susjedni vrhovi prazni. Grad se moZe graditi isklju¢ivo na
mjestu postojeceg naselja, odnosno naselje se moze nadograditi u grad. Set od 25 razvojnih
kartica koje igraci mogu kupovati ¢ini 14 vitezova, 6 kartica napretka (engl. progress
cards) 1 5 kartica pobjednickih bodova (engl. victory points). Igrac moze odigrati karticu
viteza ili napretka u bilo kojem svom potezu nakon poteza kad je kupljena, no samo jednu
po potezu. Kartica viteza aktivira ranije opisanu funkcionalnost pomicanja razbojnika, a

kartice napretka ukljucuju razli¢ite pogodnosti vezane uz dobivanje resursa ili gradnju.
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Slika 1.2 Cijene gradnje [3]



Na svom potezu, igra¢ moze pokrenuti trgovinu s bilo kojim drugim igracem. U igri se
ovo naziva ,,domacom trgovinom® (engl. domestic trade). lgra¢ predlaze razmjenu
odredenih resursa, a ostali igra¢i mogu prihvatiti odnosno odbiti ponudu, ili dati
protuponudu. Osim medusobne trgovine, igraC moze napraviti razmjenu s ,,.bankom®, bez
sudjelovanja drugih igraca. Ovo se naziva ,,pomorskom trgovinom® (engl. maritime trade).
Standardna razmjena dostupna svim igra¢ima je 4 istovjetna resursa za 1 drugi resurs. Ako
igra¢ ima naselje ili grad s pristupom luci, ima moguénost povoljnije razmjene s
,bankom*. Na obalama Catana nalazi se 9 luka i svaka je vezana uz dva susjedna vrha s
kojih joj igraci mogu pristupiti. 5 luka je specificno za pojedinu vrstu resursa, te nude
razmjenu 2 Kkartice tog resursa za 1 drugi resurs. Preostale 4 luke su univerzalne i

omogucuju razmjenu 3 istovjetna resursa za 1 drugi resurs.

Pobjednik igre je igrac¢ koji prvi sakupi 10 pobjednic¢kih bodova. Svaki grad igracu
nosi 2 boda, a svako naselje 1. Postizanjem duZine od 5 bridova, igra¢ s najduZom cestom
dobiva 2 dodatna boda, dokle god posjeduje najduzu cestu. Za duzinu ceste uzima se u
obzir samo jedan najduzi neprekinuti put, bez prolaska kroz protivnicka naselja ili gradove
te bez pribrajanja ogranaka. Drugi igra¢ moze preuzeti nagradu za najduzu cestu tek kad
izgradi duzu (vidi Slika 1.3). Sli¢no se nagraduje posjedovanje najvece vojske — igra€ s
najvise odigranih razvojnih karata viteza nakon tre¢eg dobiva 2 dodatna boda. Drugi igraci
takoder mogu preuzeti nagradu kada ga nadmase (vidi Slika 1.4). Za kraj, igra¢ ne otkriva
kupljene razvojne karte s pobjednickim bodovima do kraja igre, ali pribraja ih svojim

bodovima.

LONGEST ROAD

Slika 1.3 Nagrada za najduzu cestu [4]

LARGEST ARMY

2 Victory Points! 2Victory Poiats!
i ol e The first player to play 3 knight cards
longest road of at least 5 segments. | B play
H this card. Another player who plays
" Another player who builds a longer gets P p
1 i I l i more knight cards takes this card.

LQL_....N .w-—qa@

Slika 1.4 Nagrada za najvecu vojsku [4]




1.2. ProsSirenja za igru

1996. godine izdano je prosirenje za Catan koje povecava podrucje otoka i omogucuje
igru do 6 igraca. U svrhu ubrzanja igre s veéim brojem igraca, uvedeno je pravilo da igraci
mogu graditi ili trgovati s ,,bankom* 1 na tudim potezima. Kroz idu¢e godine, izdana su jos
Cetiri proSirenja koja dodaju razlicite koncepte igranja, resurse, scenarije ili lokacije. To su
progirenja Seafarers?, Cities & Knights®, Traders & Barbarians* i Explorers & Pirates’ (vidi
Slika 1.5). Ova prosirenja nisu detaljno opisana u radu jer ih odabrani radni okvir za igru

trenutno ne podrzava, no neki od proucenih podrzavaju.

. F2INC

GAME l_\L’\\\I()\

Slika 1.5 Sluzbena prosirenja za Catan [5]

2 https://www.catan.com/seafarers

3 https://www.catan.com/cities-knights

4 https://www.catan.com/traders-barbarians

5 https://www.catan.com/explorers-pirates
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2. Radni okviri za igru Catan

U sklopu ovog diplomskog rada prouceno je nekoliko radnih okvira za igranje
drustvene igre Catan na racunalu, s moguc¢noscu implementiranja novih racunalnih igraca,
tj. agenata. Glavni kriterij je da radni okvir bude otvorenog koda (engl. open-source). Osim
toga, ocekuje se da postoji implementacija barem jednog funkcionalnog agenta, za analizu
dostupnih funkcionalnosti, usporedbu ponaSanja, 1 lakSe razumijevanje programskog
sucelja igre. PoZeljno je da radni okvir omogucuje igranje kroz prikladno graficko sucelje,
sa 1 bez ljudskih igraca, ali i da moze relativno brzo izvrSiti velik broj igri bez sucelja, za
potrebe prikupljanja statistike i ucenja pojedinih agenata. Takoder, trazi se da model stanja
igre bude Sto jednostavniji, kako bi bilo moguce efikasno sagraditi stablo igre. Konacno,
cilj je da programsko sucelje igraca bude Sto fleksibilnije za primjenu razli¢itth metoda
odlucivanja. Idealna struktura je da se za svaki potez, ili bar svaku akciju, poziva tocno
jedna metoda za igraevu odluku o nastavku igre, te da ta metoda ima pristup cijelom

trenutnom stanju igre.

2.1. JSettlers

Prvi prouceni radni okvir je JSettlers®, verzija 2.5. Rije¢ je o radnom okviru napisanom
u programskom jeziku Java’, a razvija ga Jeremy D. Monin jo§ od 2005. godine. Projekt se
1 dalje redovito azurira, te je verzija 3.x trenutno u eksperimentalnom stanju [6]. Izvorni
kod radnog okvira nalazi se u GitHub® repozitoriju [7], a prilikom njegove analize i
testiranja za potrebe ovog rada koristilo se razvojno okruZenje IntelliJ IDEA® tvrtke

JetBrains'©.

6 https://nand.net/jsettlers/

7 https://dev.java/

8 https://github.com/

9 https://www.jetbrains.com/idea/

10 https://www.jetbrains.com/
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JSettlers je primarno namijenjen za igranje igara, i moze se re¢i da u tome nadmasuje
sve druge open-source klijente. Ima vrlo napredno korisni¢ko sucelje kroz koje je moguce
namjestati brojne postavke za igru (vidi Slika 2.2), pokrenuti posluzitelj za online igre s
drugim ljudima, spojiti se na postoje¢i posluzitelj, igrati offline igre protiv agenata,
spremati stanja igre u bazu podataka, i joS mnogo toga. Implementacija igre u ovom
radnom okviru nudi potpunu funkcionalnost Catana. Takoder, implementirani su koncepti i
posebni scenariji 1z proSirenja Seafarers, koje je moguce aktivirati u postavkama igre (vidi

Slika 2.1).

U radnom okviru postoji funkcionalan agent ¢ije se ponasanje moze djelomi¢no
prilagoditi odredenim parametrima. Igranjem protiv istog, moze se zakljuciti da je rije¢ o
jednom od najnaprednijih agenata za Catan, no tesko ga je direktno usporediti s agentima
iz drugih radnih okvira koji su prvenstveno ograniceni funkcionalnostima svog klijenta.
Sto se tiGe implementacije agenta, rije¢ je o vrlo kompleksnom sustavu heuristi¢kih
funkcija i nezavisnih strategija koje ne evaluiraju stvarno stablo igre, ve¢ iskljuc¢ivo na
temelju trenutnog stanja matematicki procjenjuju isplativost odredenih akcija u buduénosti
(vidi Slika 2.3). SloZenost ovakvog pristupa izradi agenta ocCituje se u njegovih 12 tisuca

linija koda.
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Slika 2.1 Sucelje klijenta JSettlers u scenariju ,, Cloth for Catan “ proSirenja Seafarers [6]
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Slika 2.2 Postavke igre u klijentu JSettlers [6] Slika 2.3 Sadrzaj postojece implementacije

agenta iz klijenta JSettlers

S obzirom na fokus na igranje kroz sucelje, donesen je zakljucak da bi ovaj radni okvir
iziskivao previse promjena kako bi se osposobilo pokretanje igri bez sucelja i ljudskih
igraca uz prikupljanje statistike. Takoder, predvideni nac¢in implementacije novog agenta
podrazumijeva zasebno nadjacavanje pojedinih postojecih strategija, Sto uvelike oteZava
metode koje se oslanjaju na jednu univerzalnu strategiju za odabir poteza, poput neuronske
mreze. Sve u svemu, implementacije agenta i same igre u radnom okviru JSettlers
pretjerano su slozene za njihovo proucavanje, adaptaciju i nadogradnju u okvirima ovog

rada.



2.2. CatanAl

Radni okvir CatanAl razvio je Karan Vombatkere 2020. godine u programskom jeziku
Python'!. Projekt je dozivio nekoliko aZuriranja, no nisu redovna i ne unose znacajne
promjene u implementaciju klijenta, stoga je trenutna funkcionalnost vjerojatno i konac¢na.
Izvorni kod radnog okvira nalazi se u GitHub repozitoriju [8]. Za prou¢avanje ovog radnog

okvira koristeno je razvojno okruzenje PyCharm!'? tvrtke JetBrains.

CatanAl implementira vrlo jednostavno graficko sucelje potpomognuto unosom i
ispisom kroz naredbeno sucelje (konzolu) (vidi Slika 2.4). Za generiranje grafickog sucelja

s prikazom plode koristi se biblioteka pygame!'?

, 1 njime se upravljaju temeljne
funkcionalnosti poput bacanja kockica i gradnje, a kroz konzolu se provode interakcije
poput odabira resursa za odbacivanje ili trgovanje. Implementacija igre podrzava sve
funkcionalnosti osnovnog Catana, no neke su znacajno ograni¢ene. Primjerice, igrac¢ koji
pokre¢e domacu trgovinu ima potpunu kontrolu nad istom, odnosno drugi igrac ju ne moze

odbiti ako je odabrana razmjena moguca.
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SHEEP (10)

K': @, 'WHEAT':

Slika 2.4 Sucelje klijenta CatanAlI [8]

1 https://www.python.org/

12 https://www.jetbrains.com/pycharm/

13 https://Wwww.pygame.org/news

10


https://www.python.org/
https://www.jetbrains.com/pycharm/
https://www.pygame.org/news

U projektu postoji implementacija ljudskog igraca (player), te je iz njega izveden
model jednog funkcionalnog agenta (heuristicAIPlayer). Agent je strukturiran tako
da se osnovni potez sastoji od slijednih pokusaja izgradnje naselja, grada, nekoliko cesti, i
kupovanja razvojne karte. Za specificne tipove akcija poput micanja razbojnika postoje

zasebne metode koje jednostavnom heuristikom biraju najbolji potez.

Nazalost, kod igre je specificno prilagoden pokretanju samo s postoje¢im igra¢ima —
ljudskim igracem i heuristickim agentom. Za uvodenje novih agenata, trenutni kod bi bilo
potrebno znacajno generalizirati i urediti. Osim toga, u radnom okviru nedostaje
infrastruktura potrebna za prikupljanje statistike iz igri bez ljudskih igraca. Konacno, od
svih analiziranih radnih okvira, CatanAl nudi najloSije korisnicko iskustvo s kompleksnom
interakcijom kroz konzolu. lako projekt postize dovoljnu razinu funkcionalnosti s relativno
kratkim i jednostavnim kédom (vidi Slika 2.5), te nije prezahtjevan za daljnje dorade,

opseg dorada potrebnih prije ,,korisne* implementacije prevelik je za ovaj rad.

~ Il code
g AlGame.py
g board.py
g catanGame.py
& gameView.py
g heuristicAlPlayer.py
g hexLib.py
g hexTile.py

e mo

@ player.py

g tensorflowTest.py

Slika 2.5 Sadrzaj radnog okvira CatanAl

11



2.3. Catanatron

Catanatron'* je posljednji radni okvir za igru Catan analiziran u sklopu ovog rada.
Razvio ga je Bryan Collazo 2021. godine u programskom jeziku Python. Projekt se jos
uvijek periodicki azurira raznim optimizacijama, poboljSanjima i popravcima. Inspiracija
iza projekta i ciljevi razvoja Catanatrona objaSnjeni su u ¢lanku 5 Ways NOT to Build a
Catan Al [9], kao i rezultati provedenog istrazivanja s razli¢itim implementacijama
agenata. Izvorni ko6d radnog okvira nalazi se u GitHub repozitoriju [10], a analiza
funkcionalnosti u sklopu ovog rada provedena je koriStenjem razvojnog okruzenja

PyCharm tvrtke JetBrains.

Catanatron je razvijen upravo s ciljem testiranja i usporedne raznih implementacija
agenata za drustvenu igru Catan, od jednostavnih baseline modela do onih koji se oslanjaju
na metode iz domene strojnog ucenja. Zato je postoje¢i kod vrlo dobro strukturiran i
generaliziran, te posjeduje infrastrukturu za prikupljanje statistike s moguénostima
formatiranog ispisa u konzolu, datoteku ili bazu podataka (vidi Slika 2.7). Pored osnovne
logike za igru, radni okvir koristi strukturu web aplikacije za prikaz grafickog sucelja (vidi

Slika 2.6). Front end web aplikacije razvijen je pomocu biblioteke React'

za programski
jezik JavaScript!®, a back end posluZitelj koristi razvojni okvir Flask'” za Python, te se
spaja na PostgreSQL!® bazu podataka. Suéelje mogu koristiti ljudski igra¢i, a moZe sluziti i
za prikazivanje igri samo s agentima. Za jednostavniji proces postavljanja web aplikacije,
radni okvir koristi alat Docker Compose!® za pokretanje svih potrebnih komponenti u

zasebnim ,.kontejnerima* (engl. containers).

14 https://www.catanatron.com/

15 https://reactjs.org/

16 https://www.javascript.com/

17 https://flask.palletsprojects.com/en/2.1.x/

18 https://www.postgresgl.org/

19 https://docs.docker.com/compose/
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€ Catanatron x |+ © - 0O x

& > C @ localhost:3000/games/1ch79fc4-bb25-4ef5-871b-0F¢ c3255/stal 69 T N @Inmgnito

2 [0 & & CATANATRON

£
5

VPs

AR+ P

2:1
'

L E] B 2
4 9
knights roads

[

BOTROLLEDA 1L

BOT ENDED TURN

BOT ENDED TURN

Game Over. Congrats, BLUE!

Slika 2.6 Korisnicko sucelje klijenta Catanatron 9]

| TURNS | RED WP WHITE wP

AVG VPs

AVG TICHS

Slika 2.7 Prikaz statistike za 100 odigranih igri s odabranim agentima u radnom okviru

Catanatron [10]
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U sklopu Catanatrona postoji nekoliko funkcionalnih implementacija agenata za koje
su u ¢lanku 5 Ways NOT to Build a Catan Al [9] opisani postignuti rezultati medusobnog
testiranja. Svi agenti nasljeduju zajednicki generalizirani model igraca (Player), te je on
jedino programsko sucelje za koje implementacija igre mora znati. Model igraca temelji se
na samo jednoj metodi koja se poziva za vrijeme njegovog poteza — decide (vidi Kod
2.1). U ovu metodu se $alje trenutno stanje igre 1 lista svih akcija koje igra¢ moze odigrati.
Metoda decide ¢e se ponovno pozivati za vrijeme trajanja trenutnog poteza, sve dok
igra¢ ne odabere akciju za kraj poteza. Ovaj pristup pruza veliku razinu fleksibilnosti kod

razvoja novih agenata s razli¢itim strategijama za odabir akcija.

class Player:

def __init__(self, color, is_bot=True):
self.color = color
self.is_bot = is_bot

def decide(self, game, playable_actions):

raise NotImplementedError

Kd&d 2.1 Osnovni model igraca radnog okvira Catanatron

Glavni nedostaci ovog radnog okvira su nefunkcionalnost domace trgovine medu
igraima, te nekolicina problema u interakciji ljudskog igraca sa suceljem, poput
nasumicnog odbacivanja karti 1 micanja razbojnika, ili nemoguénosti igranja razvojnih
karata. Ipak, s obzirom na vrlo dobru strukturu izvornog koda i infrastrukturu za testiranje
agenata, kvalitetno graficko sucelje, te znacajno optimiziran model igre i igraca, radni

okvir Catanatron odabran je za razvoj programskog rjeSenja u sklopu ovog rada.
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3. Implementacija

Programsko rjesenje ovog rada razvijeno je u ve¢ spomenutom razvojnom okruzenju
PyCharm (verzija 2021.3.2) tvrtke JetBrains. Strukturirano je kao zaseban modul pod
imenom catan_ ai u sklopu postojece strukture projekta Catanatron, koja ve¢ ukljucuje
module catanatron core, catanatron experimental, catanatron gym,
catanatron server i1 ui. Kao 1 ostali moduli projekta Catanatron, catan ai je

prilagoden za instalaciju alatom za upravljanje Python paketima pip?’.

Implementacija modula podijeljena je na pakete game, players, training i
util, te dodatno sadrzi direktorij resources. U paketu players nalaze se skripte s
implementacijama svih vrsta igraca kreiranih i analiziranih u sklopu ovog projekta, te
skripte s bilo kakvim pomoénim podacima za iste. Implementirana su tri polazna (engl.
baseline) igraca: Random Player, Weighted Random Player i Greedy VP Player, te tri
napredna igraca: Value Function Player, Neural Network Player i Tree Search Player.
Polazni igra¢i osmisljeni su za potrebe upoznavanja s radom u radnom okviru Catanatron, i
analize uspjeSnosti naprednih igraca. U nastavku su opisani 1 obrazlozeni modeli i

karakteristike svih navedenih igraca.

3.1. Polazni igragéi

Prvi od takozvanih baseline igraca je Random Player. Kako i1 njegov naziv upucuje,
ovaj igra¢ nasumicno bira jednu od raspolozivih akcija svaki put kada je pozvan da povuce
svoj potez. Za potrebe nasumicnog odabira iz liste mogucih akcija, koristi se metoda
random.choice (vidi Kod 3.1). S obzirom na nepredvidivu i besciljnu prirodu ovog
igraa, moguce je da igre s njim traju izuzetno dugo, no Catanatron implementira

ogranicenje igre na tisucu krugova, nakon ¢ega zaustavlja igru bez pobjednika.

20 https://pypi.org/project/pip/
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class RandomPlayer(Player):

def decide(self, game, playable_actions):
return random.choice(playable_actions)

Koéd 3.1 Implementacija igraca Random Player

Sljedeci baseline igrac je Weighted Random Player. Ovaj igra¢ se takoder oslanja na
nasumi¢ni odabir, no, za razliku od Random Playera, koristi vrlo pojednostavljeno
poznavanje ciljeva igre Catan za dodjelu tezina razli¢itim vrstama akcija. Tako, primjerice,
izgradnji gradova dodjeljuje tezinsku vrijednost 1000, izgradnji naselja 700, izgradnji cesta
300, 1 tako dalje. Svi neizdvojeni tipovi akcija ulaze u izbor metode random.choice s
tezinom 1. U isjecku (Kod 3.2) mogu se vidjeti sve definirane teZine za izdvojene vrste

akcija, te implementacija koja ih koristi.

class WeightedRandomPlayer(Player):

def __init__(self, coler, is_bot=True):
super().__init__{(color, is_bot)

self.action_type_weights = {
ActionType.BUILD_CITY: 10600,
ActionType.BUILD_SETTLEMENT: 708,
ActionType.BUILD_ROAD: 304,
ActionType.BUY_DEVELOPMENT_CARD: 250,
ActionType.PLAY_KNIGHT_CARD: 50,
ActionType.PLAY_MONOPOLY: 5@,
ActionType.PLAY_ROAD_BUILDING: 50,
ActionType.PLAY_YEAR_OF_PLENTY: 58

def decide(self, game, playable_actions):
if len(playable_actions) == 1:
return playable_actions[0]

weights = list(map(lambda action:
self.action_type_weights.get(action.action_type, 1),
playable_actions
1)

return random.choices(playable_actions, weights, k=1)[0]

Kod 3.2 Implementacija igraca Weighted Random Player
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Posljednji baseline model igraca je Greedy VP Player. Njegov odabir akcije se u
potpunosti temelji na ,,pohlepnom‘ maksimiziranju svog broja pobjednickih bodova (VP).
Ovakve strategije nazivaju se ,,pohlepnima* jer ne uzimaju u obzir moguénost da neka
manje profitabilna pocetna akcija moze dovesti do kasnije nagrade, ve¢ samo gledaju
isplativost sljedeceg poteza. Odli¢an primjer onoga Sto ovakav igra¢ propusta u kontekstu
Catana je nagrada za najduzu cestu ili najve¢u vojsku, koje se mogu dobiti tek nakon
nekoliko uzastopnih ,,neisplativih® akcija. Greedy VP Player ¢e provjeriti isplativost
pojedine akcije tako da ju proba odigrati na kopiji trenutnog stanja igre, i usporedi svoj
broj bodova nakon svake isprobane akcije. Ako viSe akcija rezultira istim maksimalnim
brojem bodova, igra¢ ¢e nasumi¢no odabrati jednu od njih (vidi Kod 3.3). Razlog zasto
nije uvijek moguce unaprijed pretpostaviti koliko bodova ¢e neka akcija donijeti je upravo
zbog bodova koji se dobivaju pod dodatnim uvjetima, a ne zbog same akcije, poput

nagrade za najduzu cestu i najvecu vojsku.

class GreedyVpPlayer(Player):

def decide(self, game, playable_actions):
if len(playable_actions) == 1:
return playable_actions[g]

best_vp = O
best_actions = []

for action in playable_actions:
game_copy = game.copy()
game_copy.execute(action)

state = game_copy.state
current_vp = get_actual_victory_points(state, self.color)

if current_vp > best_wp:
best_vp = current_vp
best_actions = [action]

elif current_vp == best_vp:
best_actions.append(action)

return random.choice(best_actions)

Kod 3.3 Implementacija igraca Greedy VP Player
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3.2. Value Function Player

Value Function Player je prvi pokusaj izrade naprednog agenta za druStvenu igru
Catan u ovom radu. Za evaluaciju isplativosti sljedeceg poteza koristi sli¢an pristup kao 1
Greedy VP Player, ali, umjesto maksimiziranja isklju¢ivo broja pobjednickih bodova,

maksimizira vrijednost prilagodene linearne heuristicke funkcije.

Heuristika je tehnika koja se koristi u rjeSavanju problema pretrazivanja stanja. U
problemima pretrazivanja stanja Zelimo naci slijed akcija koji nas dovodi od pocetnog do
ciljnog stanja. U nasem slucaju, pocetno stanje je trenutno stanje igre, a ciljno stanje je
pobjeda. Osnovni pristup pronalasku puta od pocetka do cilja je potpuno pretraZzivanje
prostora stanja (engl. brute-force search), no u drustvenim igrama poput Catana, Saha i
sli¢nih, to nije jednostavno. Prostor stanja igre moze se prikazati u obliku stabla, gdje je
svaki ¢vor jedno stanje, 1 grana se u nova stanja za svaki moguci potez igraca (vidi Slika
3.1). Iz toga se moze primijetiti da ¢e prostor stanja rasti eksponencijalno, stoga je
potrebno optimizirati pretrazivanje, a to se moze posti¢i heuristikom. Heuristika obuhvaca
pravila o prirodi problema kojima pretrazivanje pokusavamo usmjeriti brze prema cilju
[11]. U slucaju Catana, moguce je definirati heuristi¢ku funkciju koja procjenjuje koliko je
odredeno stanje povoljno za igraca na temelju poznatih podataka poput broja izgradenih
gradova, naselja i cesta, proizvodnje resursa kojom raspolaze, i1 slicnog. Value Function
Player na svojim potezima evaluira upravo takvu funkciju, i na temelju njenih vrijednosti u

stanjima nakon svake moguce akcije, bira najbolji potez.

0 0|0 x
X X's turn (MAX)
0| X
K T Nl e
olo|x o|o|x olo|x
X| X X X | X
O|X 0| X| X 0O|X
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Slika 3.1 Stablo igre krizi¢-kruzi¢ [12]
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U heuristicku funkciju Value Function Playera ulazi 18 vrijednosti agregiranih iz
skupa od 48 sirovih podataka o trenutnom stanju. Prilikom agregiranja i izracuna konacne
vrijednosti funkcije, koristi se 25 parametara kojima se razli€iti podaci mnoze i potom
sumiraju. Popis svih parametara i njihovih pocetnih vrijednosti moze se vidjeti u isje€cima
(Kod 3.4 i Kod 3.5). Parametri su podijeljeni u tri skupine: multiplikatori troskova,
multiplikatori resursa i multiplikatori vrijednosti. Multiplikatori troskova koriste se za
izracun trenutne vrijednosti resursa u ruci igraca, i u sustini predstavljaju koliko je pozeljno
Stedjeti resurse za pojedini troSak. TroSkovi naravno ukljucuju izgradnju grada, naselja i
ceste, te kupovinu razvojne karte (vidi Kod 3.6). Multiplikatori resursa sluze za evaluaciju
igraeve proizvodnje resursa. Ukupna vjerojatnost da igra¢ dobije pojedini resurs ovisi
zbroju vjerojatnosti da odgovarajuca plocica terena na kojoj igra¢ ima naselje bude
odabrana za proizvodnju bacanjem kockica. Te vjerojatnosti se mnoze navedenim
multiplikatorima. Preostali multiplikatori vrijednosti su manje slozeni, i pretezno se odnose
na pojedinacne podatke iz trenutnog stanja. Dodatno ¢emo istaknuti multiplikator
RESOURCE TYPES kojim se nagraduje broj razli€itih vrsta resursa koje je igra¢ pokrio
proizvodnjom. Bit ¢e maksimalno nagraden ako je svojim gradovima i naseljima pokrio
proizvodnju svih 5 resursa. Takoder, multiplikator PORT VALUE mnoZzi vrijednost
funkcije koja racuna koliko je vjerojatno da ¢e igrac proizvesti resurs za kojeg posjeduje
luku. Time je ugradena preferencija prema zauzimanju luke u kojoj se razmjenjuje resurs
kojeg igra¢ ocekuje Cesto dobivati (vidi Kod 3.7). Medu parametrima postoji nekolicina
koje evaluiramo negativno. Primjerice, DISCARD PENALTY osigurava da igra¢ ne
pretjeruje s brojem karata u ruci kako ih ne bi morao odbaciti kada je bacen broj 7. Ostali
negativni parametri odnose se na prednost koju imaju igraCevi suparnici. Korisni su za
odabir optimalne pozicije za pomicanje razbojnika, ,.kradu*“ potencijalnih lokacija za

izgradnju, te za napredniju verziju ovog igraca — Tree Search Player.
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self.expense

Expense.CITY: 1808,

self.value_multipliers: dict[Value, int] = {

Expense .ROAD: 2@,

Expense .DEV_CARD: 20

Resource
Resource
Resource
Resource
Resource

Value.
Value.
Value.
Value.
Value.
Value.
Value
5 s P P Value

_multipliers: dict[Expense, int] = {
E SETTLEMENT: 50 S
Xpense. : 88, value
Value.
Value.

self.resource_multipliers: dict[Resource, int] = {
.BRICK: 180, value
.ORE: 168, vatis
-SHEEP: 188,

.WHEAT: 1680, Value
.WooD: 160 Value

Kod 3.4 Parametri za vrijednost resursa u ruci i

proizvodnje resursa

def _evalvate_hand(self, state):

value = @

VP: 1500,

CITIES: 460,
SETTLEMENTS: 230,
ROAD_LENGTH: 138,
KNIGHTS: &0,
DEV_CARDS: 40,

.RESOURCE_TYPES: 128,

.PORT_VALUE: 108,

.BUILDABLE_NODES: 128,
.BUILDABLE_EDGES: 8@,

DISCARD_PENALTY: -100,

ENEMY_VP: -200,

.ENEMY_RESOURCE_PRODUCTION: -100,
.ENEMY_RESOURCE_TYPES: -5@,

.ENEMY_BUILDABLE_NODES: -100,
.ENEMY_BUILDABLE_EDGES: -508

Kéd 3.5 Parametri za ostale vrijednosti

stanja

hand = player_deck_to_array(state, self.color)

resource_count = Counter(hand)

for expense, cost in expense_costs.items():

current_value = 0
for resource in cost.keys():

num_resource = resource_count.get(resource.name, @)
current_value += min(1, num_resource / cost[resource])
value += current_value # self.expense_multipliers[expense]

return value

Koéd 3.6 Funkcija za evaluaciju resursa u ruci
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def _evaluate_ports(self, state, production}:
value = 0

ports = set(state.board.get_player_port_resources(self.color})
for port in ports:
if port is Wone:
value += sum(production.values()) / len(production.values())
else:
value += production[port]

return value * self.value_multipliers[Value.PORT_VALUE]

Koéd 3.7 Funkcija za evaluaciju luka u posjedu

3.2.1. Uc¢enje parametara

S obzirom na to da se ponasanje Value Function Playera moze bitno promijeniti
ovisno o vrijednostima opisanih parametara heuristicke funkcije, postoji prilika da se
primijeni neka metoda strojnog ucenja kako bi se parametri optimizirali. Najpogodniji
nacin da saznamo koji od igraca ima bolju kombinaciju parametara je da se sukobe u nizu
od nekoliko igri, 1 pobjednika koristimo kao primjer za daljnju optimizaciju. Oko ove ideje

se relativno lako moZe izgraditi genetski algoritam s turnirskom selekcijom.

Genetski algoritam je algoritam za pronalazak prihvatljivog rjeSenja nekog problema
koji se temelji na prirodnoj evoluciji. Zato spada u skupinu takozvanih evolucijskih
algoritama. Za provodenje genetskog algoritma, prvo se stvara populacija razli¢itih jedinki.
Svaka jedinka predstavlja jedno moguce rjeSenje problema koje ima svoju dobrotu (engl.
fitness). Vracaju¢i se na prirodnu evoluciju, moze se re¢i da jedinka predstavlja jedan
kromosom. U nasem sluc¢aju, jedinka ¢e biti jedna moguca kombinacija parametara Value
Function Playera. Genetski algoritam napreduje tako da iterativno kreiramo nove
generacije populacije, s ciljem da se priblizavaju optimalnom rjeSenju problema (vidi Slika
3.2). Nacin na koji se to postize je selekcija. Cilj selekcije je odabrati bolje jedinke iz
populacije, odnosno jedinke s ve¢om dobrotom, te pomocu njih u sljedecoj generaciji
zamijeniti lo$ije. U implementiranom genetskom algoritmu koristi se turnirska selekcija.
Turnirska selekcija provodi se nad nasumi¢nim uzorcima populacije. Kako je Catan igra za
do 4 igraca, provodit ¢e se turnirska selekcija nad 4 jedinke. Dobrote odabranih jedinki
usporedujemo igranjem proizvoljnog broja partija Catana i brojanjem njihovih pobjeda.

Dvije bolje jedinke bit ¢e ,,roditelji od kojih se krizanjem stvaraju nove jedinke koje ¢e
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zamijeniti gubitnike turnira, tj. 3. 1 4. igraca. Krizanjem se osigurava da ,,djeca* nasljeduju
kombinaciju svojstava oba roditelja, kako bi se nastavila potraga za boljim rjeSenjima. S
obzirom na to da optimiziramo brojcane parametre na kontinuiranom podrucju, jedno
dijete stvaramo aritmetickim krizanjem, a drugo heuristickim (vidi Kod 3.8). Podrucja u
kojima se ovim krizanjima mogu naci vrijednosti parametara djece su izmedu vrijednosti
dvaju roditelja, ili ,,preko vrijednosti boljeg roditelja (vidi Slika 3.3). Oba podrucja su
obecavajuce mjesto za trazenje boljeg rjesenja. Kako bi se sprijecilo zapinjanje u lokalnim
optimumima problema, u genetskim algoritmima moZe se provoditi mutacija nad
novostvorenim jedinkama. U ovoj implementaciji se mutacija i raznolikost pocetne
populacije osiguravaju dodavanjem nasumicnih vrijednosti iz normalne raspodjele sa
srednjom vrijednosti 0, proizvoljnom standardnom devijacijom, 1 proizvoljnom

vjerojatnoscu (vidi Kod 3.9).
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Slika 3.2 Koraci genetskog algoritma [13]
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Slika 3.3 Primjeri razlicitih metoda krizanja [14]
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@staticmethoc

def arithmetic_crossover(unitl: tuplelint | float, ...], unit2: tuplelint | float, ...]) -> tuplelint | float, ...]l:
child = []

for i in range(len(unitl}):
alpha = random.uniform(0, 1)
value = alpha # unit1[i] + (1 - alpha) # unit2[i]
if isinstance(uniti[i], int):
value = int(value)
child.append(value)

return tuple(child)

def heuristic_crossover(unitl: tuplel[int | float, ...], unit2: tuplel[int | float, ...]) -» tuple[int | float, ...]:
child = []
for i in range(len(unitl)):
alpha = random.uniform(@, 1)
valve = alpha # (uniti[i] - vnit2[i]) + uniti[i]
if isinstance(unit1[i], int):
value = int(value)

child.append(value)

return tuple(child)

Koéd 3.8 Implementacije aritmetickog i heuristickog krizanja

dstaticmethod

def mutate(unit: tuplelint | float, ...], mutation_chance: float, mutation_strength: int | float)\
-> tuptelint | fleat, ...]1:
unit = list(unit)
for i in range(len(unit)):
if random.random() < mutation_chance:
value = random.gauss(0, mutation_strength)
if isinstance(unit[i], int):
valuve = int(value)
unit[i] += value

return tuple(unit)

Kod 3.9 Implementacija mutacije

Vazno je napomenuti da ova primjena genetskog algoritma nije vrlo precizna. Nije
garantirano da ¢e nedvojbeno bolja jedinka uvijek pobijediti, jer Catan ima odredene
nedeterministicke karakteristike, poput bacanja kockica, izvlaenja razvojnih karata, i
samog rasporeda ploc¢e. Drugim rijecima, uspjeh igraca jednim manjim dijelom ovisi o
pukoj sre¢i. No nije nam ni cilj naéi jedno optimalno rjeSenje matematickog problema, ve¢
bar u prosjeku pomaknuti sposobnosti Value Function Playera prema boljem od njegovih
pocetnih parametara. Opisana implementacija genetskog algoritma je za to sasvim

sposobna.
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U isjec¢cima (Kod 3.10 i Kod 3.11) prikazane su vrijednosti parametara Value Function
Playera nakon 200 iteracija opisanog genetskog algoritma s populacijom od 60 jedinki, 20
turnira po iteraciji, i 20 odigranih partija po turniru. U komentarima kdda zabiljeZen je

iznos razlike naucene vrijednosti u odnosu na pocetnu.

self.value_multipliers: dict[Valuve, int] = {
Valuve.VP: 1855, # +355
Valve.CITIES: 1790, # +1390
Valuve .SETTLEMENTS: 295, # +40
Valuve .ROAD_LENGTH: 494, # +344

Value.KNIGHTS: 215, # +13:
Value.DEV_CARDS: -1136, # -117¢

Value .RESOURCE_TYPES: 428, # +308

self.expense_multipliers: dict[Expense, int] = { Value.PORT_VALUE: -34, # -134
Expense.CITY: 298, # +10
Expense.SETTLEMENT: 13, # -37 Value.BUILDABLE_NODES: 314, # +194
Expense.ROAD: -71, # -91 Value.BUILDABLE_EDGES: 24, # -5
Expense.DEV_CARD: -24 & -44

1 Value.DISCARD_PENALTY: -63, # +37

Pl . ; Value.ENEMY_VP: 64, # +264
self,resource_multipliers: dict[Resource, int] = {

Resouree BRIER: 38y &4l Value.ENEMY_RESOURCE_PRODUCTION: 232, # +332

Resource.ORE: 424, & +324 Value.ENEMY_RESOURCE_TYPES: -140, # -90
Resource.SHEEP: 158,
Resource .WHEAT: 369, # +269 Value.ENEMY_BUILDABLE_NODES: -&1, # +59
Resource.W0OD: 430 # +330 Value.ENEMY_BUILDABLE_EDGES: 717 # +747

1 F

Kod 3.10 Parametri za vrijednost resursa u ruci i Kod 3.11 Parametri za ostale vrijednosti

proizvodnje resursa nakon ucenja genetskim stanja nakon ucenja genetskim algoritmom
algoritmom

3.3. Neural Network Player

Kod agenta Neural Network Player, ideja je bila provoditi proces evaluacije stanja igre
neuronskom mreZom umjesto linearnom heuristiCkom funkcijom. Cilj ovog pristupa je
omoguciti da se ucenjem neuronske mreze otkriju jo§ neke korelacije izmedu podataka iz

trenutnog stanja koje nisu nuzno predvidene heuristikom Value Function Playera.

Umjetne neuronske mreze (engl. artificial neural network, ANN) su jo§ jedan primjer

programskih rjeSenja koja se ugledaju na prirodni svijet. Proizasle su iz ideje da bi model
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umjetne inteligencije (engl. artificial intelligence, Al) koji uspjesno aproksimira rad mozga
inherentno bio inteligentan. Mozak odnosno neuronska mreza se sastoji od velikog broja
neurona, gdje svaki radi vrlo jednostavnu obradu podataka primljenih od brojnih drugih
neurona, rezultate Salje drugim neuronima, te to mogu u odredenoj mjeri raditi paralelno
(vidi Slika 3.4). Klasi¢nu umjetnu neuronsku mrezu dijelimo na slojeve neurona (engl.
layers). Mreza se sastoji od ulaznog sloja, gdje svaki neuron predstavlja jednu vrijednost
ulaznog niza podataka, proizvoljnog broja skrivenih slojeva, gdje neuroni vrSe nelinearne
transformacije nad linearnom kombinacijom svojih ulaza, te izlaznog sloja koji vracaju
izraCunate izlazne podatke mreze. Utjecaj pojedine ulazne vrijednosti na neuron ovisi o
tezini tog ulaza. Za neuronske mreze, te tezine su glavni parametri koji se optimiziraju da
bi se prilagodio izlaz mreze. U€enje tezina provodi se algoritmom rasprostiranja unatrag
(engl. backpropagation), na temelju odstupanja od ocekivanih vrijednosti na izlazu
(funkcija gubitka). Njime racunamo doprinos pojedinih neurona izlaznoj pogresci, sloj po
sloj, pocevsi od izlaza, te korigiramo njihove tezine kako bismo smanjili gresku (vidi Slika

3.5).

dendrites

cell bod i/'
A

terminal axon

output

synapse synapses

Slika 3.4 Usporedba prirodnih i umjetnih neurona [15]
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Slika 3.5 Prikaz umjetne neuronske mreze [16]

Za neuronsku mrezu agenta Neural Network Player, na ulazu se koristi istih 48
podataka o stanju igre kao i kod heuristicke funkcije Value Function Playera, te se vraca 1
izlaz — procijenjena vrijednost tog stanja. Sam model mreZe implementiran je pomocu
biblioteke TensorFlow?!. Rije¢ je o sekvencijalnom modelu s proizvoljnim brojem potpuno
povezanih skrivenih slojeva neurona. Dok se prilikom treniranja mreZe koristi puna snaga
paketa TensorFlow, za pohranu modela u objekt igraca mora se koristiti model TensorFlow
Lite (vidi Kdd 3.12). Ova vrsta modela je prilagodena za reprezentaciju ve¢ naucene mreze
koje ¢e se koristiti isklju€ivo za generiranje novih predikcija, te se zato moze pohraniti u
pojednostavljenom obliku kao niz bajtova. Ovo pomaze u situacijama kada se objekt
igraca, kao dio stanja igre, mora serijalizirati i spremati u datoteke ili bazu podataka, kao

Sto je slucaj s igranjem kroz grafi¢ko sucelje.

21 https://www.tensorflow.org/
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def create_model(self, dropeut: float = 8):
layers = [InputLayer(input_shape=NeuralNetworkPlayer.input_size)]

ipitializer = RandomUniform(minval=-10, maxval=10)

for size in self.layers:
layers.append(Dense(size, activation="relu’, kernel_initializer=initializer))
if dropout > 8:
layers.append(Dropout(dropout))

layers.append(Dense(1, activation='linear', kernel_initializer=initializer))
model = Sequential(layers=layers)

return model

def convert_model(model):
converter = TFLiteKerasModelConverterv2(model)
converter.optimizations = [Optimize.DEFAULT]
return converter.convert()

def create_interpreter(model):
return Interpreter(model_content=model)

Kéd 3.12 Funkcije za kreiranje modela TensorFlow i TensorFlow Lite

3.3.1. Ucenje mreze

U teoriji, umjesto algoritmom rasprostiranja unatrag, tezine neuronske mreze moze se
optimizirati genetskim algoritmom kao i svaki drugi niz parametara, i taj pristup se naziva
neuroevolucija. NaZalost, pocetne vrijednosti tezina Neural Network Playera nije
jednostavno prilagoditi da se izbjegne potpuno nasumic¢no ponaSanje netrenirane mreze.
Zbog toga, u pokuSajima pokretanja genetskog algoritma bez pred-treniranja dolazi do
velikog broja nezavrSenih igri, odnosno igri bez pobjednika u kojima je predeno
ogranic¢enje od tisucu krugova. To dovodi do problema da genetski algoritam ne uspijeva
konvergirati prema boljim rjeSenjima jako velik broj iteracija. Kako bi se zaobiSao ovaj
problem, odluceno je da ¢e se mreza pred-trenirati pomocu alata TensorFlow. Za ovo
treniranje kreira se skup podataka (engl. dataset) koji detaljno opisuje ponasanje
heuristicke funkcije Value Function Playera. Neuronska mreza djelomi¢no se pred-trenira
prema navedenom skupu podataka. Treniranje se provodi uz optimizator Adam, s
padaju¢om stopom ucenja i proizvoljnom vjerojatnoScu izostavljanja neurona (engl.

dropout), kako bi se zadrzala visoka razina generalizacije (vidi Kod 3.13). Tijekom razvoja
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isprobane su razne arhitekture mreza, te je utvrdeno da dva skrivena sloja dimenzija 321 16

dovode do dobrih rezultata s prihvatljivim brojem parametara.

Uz pred-treniranje nad skupom podataka i treniranje genetskim algoritmom, Neural

Network Player se uspjesno snalazi u igri i ostvaruje dobre rezultate.

print(f'Compiling tensorflow model...')

model = player.create_model(args.dropout)

learning_rate = ExponentialDecay(args.learning_rate, decay_steps=len(train), decay_rate=0.5, staircase=True)
optimizer = Adam(learning_rate=learning_rate)

model.compile(optimizer=optimizer, loss='mean_squared_error', metrics=['mae’'])

print(f'Input Shape: (None, {NeuralMetworkPlayer.input_size})")

model.summary ()

print()

print(f'Fitting tensorflow model...\n")
callbacks = []
if args.early_stop_patience > 0O:
callbacks.append(EarlyStopping(monitor="'val_mae’, patience=args.early_stop_patience, min_delta=0.5))
history = model.fit(

train, epochs=args.epochs, validation_data=valid, callbacks=callbacks,
use_multiprocessing=True, workers=8

Kod 3.13 Postupak pred-treniranja mreze Neural Network Playera

3.4. Tree Search Player

Tree Search Player je posljednji napredni agent implementiran u sklopu ovog rada.
Uvelike se temelji na Value Function Playeru — koristi istu heuristi¢ku funkciju, no ovaj
put za pravo pretrazivanje stabla igre algoritmom minimaks (engl. minimax), do

proizvoljne dubine.

Algoritmom minimaks igra¢ traZzi optimalan potez nastoje¢i maksimizirati svoj
dobitak, uz pretpostavku da ¢e ga njegov protivnik ili protivnici nastojati minimizirati.
Time znamo odabrati vlastiti potez, i predvidjeti protivnikov. KoriStenjem heuristike
osigurava se da se algoritam ne mora provoditi do zavrSnih stanja igre, kada se zna tko je
pobjednik, ve¢ se pretraga moze ograni€iti na odredenu dubinu gdje se dosegnuta stanja
evaluiraju heuristi¢kom funkcijom. Iako je dubina pretrage ogranicena, heuristicki pristup i
dalje omogucuje pracenje odredenih strategija kroz viSe poteza. Algoritam minimaks
dodatno se moze optimizirati uvodenjem alfa-beta podrezivanja (engl. alpha-beta

pruning). Podrezivanje se koristi da se, na temelju heuristike, iz pretrazivanja odbace
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sljedovi poteza koji igraca ne mogu dovesti do povoljnijeg stanja od nekog ve¢ posjecenog.
Na primjeru alfa-beta podrezivanja (Slika 3.6), MAX oznacdava polazna stanja igraca koji
nastoji maksimizirati svoj dobitak, a MIN njegovog protivnika koji mu nastoji minimizirati
taj dobitak. Ispod ¢vora MIN vrsi se alfa-podrezivanje — odbacuju se podstabla kada smo
sigurni da MAX nece odabrati trenutni MIN ¢vor, a ispod ¢vora MAX vrsi se beta-
podrezivanje — odbacuju se podstabla kada smo sigurni da MIN neée odabrati trenutni

MAX ¢vor.

MAX

MIN S(Ef

8 =
MAX D)
BB

Slika 3.6 Minimaks pretrazZivanje uz alfa-beta podrezivanje [17]

Tree Search Player implementira upravo minimaks pretrazivanje s alfa-beta
podrezivanjem (vidi Kod 3.14). Bez obzira na podrezivanje, algoritam nije dovoljno
efikasan na dubinama ve¢im od 5 akcija. Glavni razlog za to je postojanje
nedeterministickih poteza u Catanu. Naime, kod bacanja kockica igra¢eva akcija zapravo
rezultira s 11 razli¢itih mogucih stanja za samo jedan odigran potez. Prilikom kupovanja
razvojne karte, postoji 5 razliCitth vrsta karata koje igra¢ moZe izvuéi, a prilikom
pomicanja razbojnika, postoji 5 razli€itih resursa koje bi igra¢ mogao ukrasti od protivnika.
Navedene situacije, koje granaju stablo igre u viSe razliitih stanja za samo jednu
potencijalnu akciju, uvelike povecavaju porast broja stanja u stablu igre Catan, u odnosu na
neke druge drustvene igre. Takoder, u implementaciji je potrebno uzeti ove slucajeve u
obzir 1 ru¢no ekspandirati svaki ¢vor koji sadrzi nedeterministicku akciju na sve moguce

ishode te akcije (vidi Kod 3.15).
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if is_maximizing_player:
parent.value = -math.inf
best_nodes = []

for action in parent.game.state.playable_actions:
action_node = ActionNode(action)
action_node.value = @
parent.children.append(action_node)

state_nodes = self._expand_node(parent, action_node)

for state_node in state_nodes:
result = self.search(state_node, depth - 1, alpha, beta)
action_node.value += result.value * state_node.probability

if action_node.value > parent.value:
parent.value = action_node.value
best_nodes = [action_node]

elif action_node.value == parent.value:
best_nodes.append(action_node)}

alpha = max(alpha, parent.value)

if alpha »= beta:
break

return random.choice(best_nodes)

Kod 3.14 Isjecak algoritma minimaks (¢vor MAX)

def _expand_node(self, parent: StateNode, action_node: ActionNode) -> list[StateNode]:
game = parent.game
action = action_node.action

if action.action_type == ActionType.ROLL:
filtered_rolls = dict(
filter(lambda item: item[1] >= self.probability_cutoff, DICE_PROBABILITIES.items())
)
for roll, probability in filtered_rolls.items():
dice = (math.floor(roll / 2), math.ceil(roll [ 2))
deterministic_action = Action(action.color, action.action_type, dice}
game_copy = game.copy()
game_copy.execute(deterministic_action, validate_action=False)
action_node.children.append(StateNode(game_copy, probability))
excess_probability = 1 - sum(filtered_rolls.values(})
if excess_probability > 8 and len(action_node.children) = 0:
for state_node in action_node.children:
state_node.probability += excess_probability / len(action_node.children)
elif action.action_type == ActionType.BUY_DEVELOPMENT_CARD:

Kod 3.15 Isjecak funkcije za ekspandiranje nedeterministickih akcija (slucaj za bacanje kockica)
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S obzirom na to da Tree Search Player svoje ponasanje temelji na istim parametrima
heuristicke funkcije Value Function Playera, i na njega je moguce primijeniti genetski
algoritam za optimizaciju parametara. Ipak, uz male korekcije protivnickih parametara koji
su zavrSili s pozitivnim vrijednostima, Tree Search Player izuzetno dobro funkcionira
koriste¢i ve¢ nauCene parametre od Value Function Playera. Pozitivne vrijednosti
protivnickih parametara inace predstavljaju ociti nedostatak prilikom evaluacije MIN

¢vorova algoritmom minimaks.

3.5. Dorade radnog okvira

Pored implementacija novih igraca, u sklopu catan ai paketa dodano je jo$
nekoliko dorada. Napisane su nove, jednostavne i fleksibilne skripte za pokretanje velikih
skupova (engl. batch) igri s prikupljanjem statistike, te za pokretanje igre kroz graficko
sucelje. Aliasi za navedene skripte su play-batchiplay-ui. Za igranje kroz grafi¢ko
sucelje, prethodno moraju biti pokrenute sve komponente web aplikacije, ili svi Docker
Compose servisi. Nove skripte podrZzavaju razliite parametre, a upute za njihovo

koriStenje dostupne su uz argument --help.

Takoder, prilikom brojnih testiranja igraca 1 postupaka ucenja, uocena je prilika za
uvodenje paralelnog viSeprocesorskog izvodenja (engl. multiprocessing) skupova igri.
KoriStenjem standardne biblioteke concurrent, implementirano je izvodenje igri u
zasebnim procesima u ,,bazenu (engl. pool) s brojem radnika (engl. worker) jednakim
broju dostupnih logickih procesora umanjenom za 2 (os.cpu count () - 2) (vidi

Kod 3.16).
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def play_batch_core(num_games, players, game_config, accumulators=[]):
for accumulator in accumulators:
if isinstance(accumulator, SimulationAccumulator):
accumulator.before_all()

with concurrent.futures.ProcessPoolExecutor(max_workers=max(os.cpu_count() - 2, 1)) as executor:
futures = [executor.submit(play_game, players, game_config, deepcopy(accumulators)) for _ in range(num_games)]

for future in concurrent.futures.as_completed(futures):
game, accumulator_copies = future.result()
for accumulator, copy in zip(accumulators, accumvlator_copies):
accumulator.join(copy)
yield game

for accumulator in accumulators:

if isinstance(accumulator, SimulationAccumulator):
accumulator.after_all()

Kéd 3.16 Implementacija viseprocesorskog izvodenja skupova igri

Konacno, kod za treniranje genetskim algoritmom je znacajno generaliziran, te se uz
izradu jednostavnih funkcija po uzoru na oblikovni obrazac tvornica (engl. factory) moze
primijeniti na bilo kojeg igraca koji raspolaze nizom realnih ili cjelobrojnih parametara

(vidi Kod 3.17).

def generate_vfp_params(noise: int) -> tuplelint, ...1:
param_filepath = f'{PARAMETERS_DIR}{args.parameter_filename}' if args.parameter_filename is not None else None
player = ValueFunctionPlayer(Color.RED, PlayerType.AGGRESSIVE, param_filepath)
parameters = list(player.get_parameters())

if noise > 0:
for i in range(len(parameters)):
parameters[i] += int(random.gauss(0, noise))
return tuple(parameters)
def create_vf_player(parameters: tuple[int, ...], color: Color) -> ValueFunctionPlayer:
player = ValueFunctionPlayer(color)

player.set_parameters(parameters)
return player

Kod 3.17 Funkcije za generiranje parametara i rekreiranje igraca u genetskom algoritmu

(slucaj Value Function Playera)
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4. Rezultati

Vrijednosti parametara Value Function Playera naucene su kroz 200 iteracija
genetskog algoritma nad populacijom od 60 jedinki, s 20 turnira po iteraciji i 20 odigranih
partija po turniru (vidi Kéd 3.10 1 Kéd 3.11). Standardna devijacija parametara iz inicijalne
populacije iznosi 100, a za potrebe mutacije iznosi 50, uz 30% vjerojatnosti za mutaciju
pojedinog parametra. U opisanoj konfiguraciji, provodenje genetskog algoritma traje
otprilike 4 minute i 30 sekundi po iteraciji, uz 14 procesa-radnika na 16 logickih jezgri. S
obzirom na drastiCan porast trajanja igri koriStenjem Tree Search Playera, za njegove
optimizirane parametre koriStena je korigirana verzija parametara naucenih za Value
Function Playera. Parametri protivnickih vrijednosti postavljeni su na vrijednost -10 u
slu¢aju kada su ucenjem postali pozitivni, jer ti parametri imaju puno ve¢i utjecaj kod
evaluacije MIN ¢vorova u Tree Search Playeru. Optimizirani parametri Neural Network
Playera dobiveni su provodenjem genetskog algoritma nad pred-treniranim teZinama mreze
sa skrivenim slojevima veli¢ina 32 i 16. Pred-treniranje je provedeno na skupu podataka od
500 tisu¢a nasumicnih uzoraka heuristicke funkcije Value Function Playera s pocetnim
vrijednostima parametara. Genetski algoritam takoder je proveden kroz 200 iteracija nad
populacijom od 60 jedinki, s 20 turnira po iteraciji 1 20 igri po turniru, ali uz inicijalnu
standardnu devijaciju teZina 2, odnosno 1 prilikom mutacije, uz 30% vjerojatnosti.
Njegovo vrijeme izvodenja za Neural Network Playera iznosi otprilike 5 minuta po

iteraciji, uz iste mogucnosti paralelizacije.

U tablici (Tablica 4.1) dostupan je pregled rezultata medusobnog testiranja novih
agenata. Agenti su poredani pocevsi od najuspjesnijeg, i za svakoga je prikazan postotak
pobjeda nad sljede¢im nize plasiranim agentom u uzorcima od 1000 odigranih igri jedan na

jedan.
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Tablica 4.1 Rezultati testiranja agenata

Napomena: + oznacava verziju igraca s optimiziranim parametrima

Agent Pobjede — 1v1 [%] Broj igri

Tree Search Player + (d=3) | 60% vs Tree Search Player (d=3) 1000
Tree Search Player (d=3) 60% vs Value Function Player + 1000
Value Function Player + 70% vs Neural Network Player + 1000
Neural Network Player + 52% vs Value Function Player 1000
Value Function Player 99% vs Greedy VP Player 1000
Greedy VP Player 60% vs Weighted Random Player 1000
Weighted Random Player 55% vs Random Player 1000
Random Player - -

Neural Network Player - -

Moze se reci da je rang igraca ocekivan, no bitno je istaknuti skok u sposobnostima
izmedu posljednjeg baseline igraca — Greedy VP Playera, 1 prvog naprednog igraca —
Value Function Playera, koji je djelomi¢no i nadmasio oc¢ekivanja s 99% pobjeda u korist
VFP-a, bez optimiziranih parametara. Najbolji agent, Tree Search Player, kroz testiranja se
pokazao najefikasnijim kada pretrazuje do dubine za jedan broj vece od broja igraca u igri.
Daljnje povecavanje dubine ne donosi dovoljan napredak da opravda eksponencijalni

porast u trajanju igre.

U tablici (Tablica 4.2) prikazani su rezultati testiranja najbolja Cetiri agenta u
zajednickom sukobu od 1000 odigranih igri. Ti agenti su: Tree Search Player s
optimiziranim parametrima uz dubinu pretraZivanja 3, Tree Search Player s pocetnim
parametrima uz dubinu pretrazivanja 3, Value Function Player s optimiziranim

parametrima, te Neural Network Player s optimiziranim parametrima.
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Tablica 4.2 Rezultati sukoba izmedu Cetiri najbolja agenta

Napomena: + oznacava verziju igraca s optimiziranim parametrima

Agent Pobjede — 4 igraca [ %] Broj igri

Tree Search Player + (d=3) |42%

Tree Search Player (d=3) 22%
1000

Value Function Player + 26%

Neural Network Player + 10%

Ovi rezultati djelomi¢no potvrduju poredak dobiven testiranjem igraca jedan na jedan,
osim zamjene pozicija neoptimiziranog Tree Search Playera i optimiziranog Value
Function Playera. Porast sposobnosti optimiziranih agenata u igrama s ve¢im brojem igraca
zamijecen je 1 prilikom usporedbe istih s postoje¢im igra¢ima radnog okvira Catanatron, te
se moze objasniti kao posljedica provodenja genetskog algoritma isklju¢ivo nad igrama od
4 igraca.

nalaze se u tablicama (Tablica 4.3 1 Tablica 4.4). Za testiranje odabrani su prvi, drugi i
cetvrti najbolji igraci iz radnog okvira Catanatron, a to su redom Alpha-Beta Player, Value
Function Player i Monte Carlo Tree Search Player. Tre¢i najbolji igra¢ dostupan u
Catanatronu je Greedy Playouts Player, no, s obzirom na trajanje njegovog odabira poteza
(oko 3 minute za inicijalnu izgradnju naselja), nije upotrijebljen za usporedbu rezultata.
Alpha-Beta Player i Value Function Player koriste slicne principe donoSenja odluke kao
novoimplementirani Tree Search Player i Value Function Player, a MCTS Player
implementira algoritam pretrazivanja stabla Monte Carlo, te je prilikom testiranja

suprotstavljen s tre¢im najboljim igracem ovog projekta — Neural Network Playerom.
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Tablica 4.3 Rezultati testiranja novih agenata protiv postojecih igraca radnog okvira Catanatron
Napomena: 2v2 oznacava igre izmedu 2 agenta jednog tipa i 2 agenta drugog tipa, sa zbrojenim
iznosom pobjeda; + oznacava verziju igraca s optimiziranim parametrima;  oznacava agente iz

ovog projekta, a  agente iz radnog okvira Catanatron

Agent Pobjede — 1v1 [%] | Pobjede — 2v2 [ %] Broj igri

Tree Search Player + (d=3) | 48% 62%

200
Alpha-Beta Player 52% 38%
Value Function Player + 45% 51%

1000
Catanatron VFP 55% 49%
Neural Network Player + 100% 100%

1000
MCTS Player 0% (<5 1gri) 0% (<5 igri)

Tablica 4.4 Rezultati sukoba Tree Search Playera s najboljim agentima radnog okvira Catanatron
Napomena: + oznacava verziju igraca s optimiziranim parametrima;  oznacava agente iz ovog

projekta, a  agente iz radnog okvira Catanatron

Agent Pobjede — 4 igraca [%] Broj igri

Tree Search Player + (d=3) | 46%

Alpha-Beta Player 33%

200
Catanatron VFP 21%
MCTS Player 0%

Rezultati ovog testiranja jasno pokazuju da novi agenti imaju prednost nad
postoje¢ima u domeni za koju su i trenirani — igre s 4 igraca. S obzirom na to, odabrani

proces u¢enja, a i same implementacije igraca, mogu se smatrati vrlo uspjeSnima.

Neural Network Player jedini je napredni igra¢ koji ponekad donosi objektivno

pogresne odluke, poput gradnje pocetnog naselja na obali, i to ne u luci, time smanjujuci
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vlastitu proizvodnju resursa. Ovo se moze obrazloziti ¢injenicom da je njegovo pocetno
stanje tezina ipak potpuno nasumicno. Igranjem kroz graficko sucelje protiv heuristickih
agenata, moze se vidjeti logika iza njihovih poteza i1 uglavnom se ne dogada da odigraju
potez koji nema smisla u trenutnoj situaciji. S druge strane, nijedan od igraca nije
pretjerano sposoban voditi dugotrajnu strategiju. Tree Search Player, koji bi mogao biti
sposoban za to, testiran je na relativno malim ograni¢enjima dubine — 4 ili manje, gdje
dugotrajne strategije nisu ostvarive. S obzirom na to da igra¢ moZe odigrati viSe akcija
tijekom svog poteza, i da svaki sljede¢i igra¢ mora poceti bacanjem kockica, ovakve
dubine su obi¢no samo dovoljne da agent moze isplanirati nekoliko povezanih akcija u
svom trenutnom potezu. Ipak, to se ne pokazuje kao jako veliki nedostatak, jer su neki
aspekti dugotrajnih strategija, poput vrednovanja slobodnih lokacija za izgradnju, Stednje
za naselja i gradove, ali i opreza s brojem karata u ruci, uspjeSno implementirani samom
heuristickom funkcijom. Sposobnost koordinacije vise akcija u potezu daje taman dovoljnu

prednost da osnovni Tree Search Player nadjaca optimiziranog Value Function Playera.

Sve u svemu, primjecuje se da se napredni agenti ne fokusiraju na samo jednu
strategiju, ve¢ su optimizacijom parametara razvili zdrav balans izmedu skupljanja bodova
izgradnjom naselja 1 gradova, duZinom ceste, razvojnim kartama, te vojskom. Suprotno
tome, postojec¢i igra¢i radnog okvira Catanatron znatno se viSe oslanjaju na povecanje
broja naselja, a duZinom ceste i koriStenjem razvojnih karata gotovo niti ne konkuriraju
novim agentima (vidi Slika 4.1). Sve implementirane igrac¢e moguce je pobijediti uz malo
truda, no nije uvijek lako. Uostalom, tesko je dati realnu procjenu njihovih sposobnosti
kada nedostatak domace trgovine u trenutnoj verziji Catanatrona predstavlja hendikep

agentima, kao 1 ljudskim igracima.

| [ | | I I I
| wINS | AVG VP | AV6 SETTLES | AV6 CITIES | AVG ROAD | AVG ARMY | AVG DEV VP

| ] | | 1 ] ]

1 1 | 1 T 1 T
Tree Search Player | 91 | 8.11 | 2.16 | 1.34 | 0.57 | 0.53 | 1.86
Alpha-Beta Player | 66 | 7.21 | 2.71 | 1.93 | 06.30 | .01 | 0.04
Catanatron VFP | 43 | 6.60 | 2.75 | 1.75 | .12 | 0.01 | 8.12
MCTS Player | o | 2.40 | 2.00 | 0.06 | 6.00 | 0.01 | 0.27

| [ | | I I I

Slika 4.1 Sazetak sukoba Tree Search Playera s najboljim agentima radnog okvira Catanatron
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5. Moguca poboljsanja

U trenutnom skupu ulaza heuristicke funkcije Value Function Playera postoji nekoliko
vrijednosti koje nisu potpuno nezavisne. Primarno je rije¢ o broju pobjednickih bodova,
gradova i naselja. Kako bi se izbjeglo prisustvo kolinearnosti u modelima koji koriste ove
ulaze, bilo bi korisno pronaci alternativhu kombinaciju ulaza kojom pobjednicki bodovi ne
moraju biti dodatno definirani, ve¢ su jednozna¢no odredeni kombinacijom drugih
parametara. Ovo bi moglo posebno pomo¢i prilikom pred-treniranja Neural Network
Playera. Nadalje, odabir akcije u Value Function Playeru i Neural Network Playeru bi se
mogao podijeliti ovisno o vrsti akcije. Tako se, za specifi¢ne situacije poput pomicanja
razbojnika, ne bi morao uzimati u obzir velik broj ulaza koji ¢e definitivno ostati
nepromijenjeni neovisno o odigranoj akciji. Prilikom testiranja takoder je primije¢eno da
faza inicijalne gradnje uzrokuje jedno od najveéih grananja stabla igre kod Tree Search
Playera, te time velikim dijelom doprinosi duzem trajanju cijele igre. Izdvajanje procesa
inicijalne gradnje iz algoritma minimaks moglo bi dovesti do primjetnog ubrzanja igraca.
Na sli¢an nacin bi se mogao izdvojiti proces odabira nove lokacije za razbojnika. S
obzirom na to da je rije¢ o nedeterministickoj akciji zbog krade protivnikovog resursa,
moglo bi biti korisno unaprijed odabrati optimalnu poziciju za razbojnika, te samo kroz

odabranu akciju dalje granati stablo.

Osim optimizacija, treba prouciti moguénost dodavanja novih ulaza u heuristi¢ku
funkciju. Primjeri vrijednosti koje bi mogle znacajno utjecati na igru su prosjecna
udaljenost medu naseljima, te broj odvojenih nizova cesti. Tim podacima bi se moglo
predociti je li igra¢ previse rasprostranjen, $to potencijalno omogucuje drugim igracima da

ga opkole 1 blokiraju.

Bilo bi dobro isprobati i alternativne pristupe ucenju. Metode podrzanog ucenja, poput
Q-ucenja (engl. Q-learning), mogu dati dodatnu slobodu agentima u pronalasku boljih
strategija kombiniranjem istrazivanja i eksploatacije (engl. exploration and exploitation).
Catanatron ve¢ sadrzi modul namijenjen radu s podrZzanim ucenjem preko biblioteke

22

Gym“, no njegova implementacija nije detaljno analizirana ovim radom. Postoji i1

22 https://www.gymlibrary.ml/
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moguénost dorade trenutnog procesa ucenja kombiniranjem razlicitih brojeva igraca u
igrama unutar genetskog algoritma. Bolji rezultati heuristi¢kih agenata u igrama s 4 igraca
ukazuju na to da bi se na ovaj nac¢in mogao ostvariti dodatan napredak i u preostalim

konfiguracijama igri.
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Zakljucak

U ovom radu detaljno je opisan pristup rjeSavanju problema izrade agenta za
drustvenu igru Catan. Rezultat rada su tri polazna (baseline) igraca, korisni kao pocetna
toCka za analizu uspjeha, te tri napredna igraca koji primjenjuju razlicite metode odabira
poteza na temelju trenutnog stanja igre i usadenog znanja o raznim konceptima Catana.
Uspjesi koje postizu implementirani igra¢i su zadovoljavajuéi, no postoji joS mnogo mjesta
za napredak. Danasnje stanje Al tehnologije i strojnog ucenja ve¢ nudi mnoge druge nacine
za rjeSavanje ovakvih problema, i bilo bi zanimljivo vidjeti sva njihova postignuca. Neke
ideje za buduce pokusaje savladavanja ove ili sli¢nih igri ve¢ su iznesene u sklopu ovog
rada, a koriSteni pristup moze posluziti kao inspiracija i dobar primjer za daljnja

istrazivanja i pronalazak novih rjesenja.

Dokle god ima mjesta za napredak umjetne inteligencije, drustvene igre i videoigre
mogu biti neiscrpan izvor izazova za razvoj novih i boljih rjeSenja, kao i za njihovo
testiranje i demonstraciju sposobnosti. Takoder, ovakvim projektima moguce je na zabavan
nacin pribliZiti podru¢je umjetne inteligencije velikom broju ljudi koji pokre¢u masovnu
globalnu industriju igara.

Ako je konacan cilj stvaranje sustava koji je sposoban uciti, generalizirati, donositi
odluke 1 zakljucke, te rjesSavati razli¢ite kompleksne probleme, onda se agenta koji moze

savladati neke od najkompetitivnijih strateSkih igri na svijetu zaista moze nazvati

inteligentnim.
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Sazetak

Razvoj agenta za drustvenu igru Catan

Ovaj rad opisuje razvoj Sest racunalnih igraca, odnosno agenata za strateSku drustvenu
igru Catan. Pravila i koncepti igre detaljno su opisani, kako bi se lakSe obrazlozile ideje iza
pojedinih igraca. Za potrebe razvoja i igranja na racunalu, isprobana su tri radna okvira za
Catan, i analizirani su u sklopu ovog rada. Agenti su razvijeni oko razliitith metoda za
odabir poteza, poput pretrazivanja prostora stanja i neuronskih mreza. Kod nekih se koriste
i tehnike strojnog ucenja za optimizaciju parametara. Njihove sposobnosti usporedene su
na velikim uzorcima odigranih igri, a njihovo ponaSanje je evaluirano igranjem protiv njih
kroz graficko sucelje radnog okvira Catanatron. Catanatron implementira nekoliko
postojecih igraca, te su novi agenti usporedeni i s njima. Na kraju rada, iznesene su i razne

ideje za buduci razvoj te napredak projekta.

Kljuéne rije¢i: Catan, druStvena igra, umjetna inteligencija, agent, strategija, strojno
ucenje, heuristika, pretrazivanje prostora stanja, neuronska mreza, genetski algoritam,

neuroevolucija
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Summary

Development of an agent for the Catan boardgame

This paper describes the development of six computer players, i.e., agents for the
Catan strategy board game. The rules and concepts of the game are described in detail, to
help explain the ideas behind individual players. For the purposes of development and
testing, three Catan frameworks have been tested, and are analyzed as part of this paper.
Agents have been developed around various methods for selecting their actions, such as
state space search and neural networks. With some of them, machine learning techniques
have been used to optimize their parameters. Their capabilities have been compared on
large samples of games played, and their behavior has been evaluated by playing against
them through Catanatron framework’s graphical user interface (GUI). Catanatron
implements several existing players, and the new agents have been compared to those as
well. At the end of the paper, various ideas for future development and improvements of

the project are presented.

Keywords: Catan, boardgame, artificial intelligence, agent, strategy, machine learning,

heuristics, state space search, neural network, genetic algorithm, neuroevolution
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Privitak

Instalacija programskog rjesSenja
Programsko rjeSenje nalazi se u javnom GitLab®® repozitoriju na poveznici

https://gitlab.com/iskoric/catanatron. Nakon kloniranja repozitorija, potrebno je slijediti

upute u datoteci README . md modula catan ai.

2 https://gitlab.com/
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