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Rozprawa przedstawia metody uczenia maszynowego wykorzystane do stworzenia agentow
do gry karcianej "The Lord of the Rings: The Card Game" (LOTRCG). Cechg wyrdzniajacq gre jest
nierywalizacyjny i ztozony charakter rozgrywki. Gracz podejmuje decyzje w pigciu, Scisle
okreslonych momentach podczas rundy. Akcje maja charakter sekwencyjny, czyli decyzja podjgta w
jednej fazie gry wywiera wptyw na decyzje w etapie kolejnym. Taki mechanizm rundy wymaga
strategicznego zarzgdzania kartami. Dodatkowo pomiedzy decyzjami wystepujq zdarzenia losowe,
ktére uniemozliwiajq tgczenie kilku momentow decyzyjnych.

LOTRCG jest gra typu collectible card game, co oznacza szeroki wybor kart dostepnych dla
gracza. Karty posiadajg rozne statystki oraz zdolnos$ci specjalne profilujgce je do konkretnej fazy
gry. Duza réznorodno$¢ kart przeklada sie na duzg popularnosc¢ tego tytutu wérdéd mitosnikow gier
karcianych. Ten element decydujacy o atrakcyjnosci gry stanowi zarazem duze wyzwanie dla
agentow Al.

Ztozony charakter rundy jest pierwszym obiektem badan tej rozprawy. W celu analizy
poszczegolnych faz gry zaimplementowano agenta strategii losowej. Uzyskane przy jego pomocy
wyniki pozwolity okresli¢c kluczowe momenty decyzyjne. Ponadto agent losowy postuzyl do
wykonywania losowego probkowania drzewa algorytmu MCTS.

Rozprawa wykorzystuje dwie rodziny technik inteligencji obliczeniowej. Pierwsza z nich
jest Monte Carlo Tree Search (MCTS). Metoda ta opiera sie na wyszukiwaniu heurystycznym
korzystajacym z losowego probkowania stanow gry. MCTS przechowuje rozgrywke w postaci
drzewa, ktére rozbudowywane jest w sposob iteracyjny. Podstawowa wersja algorytm MCTS
zostala rozbudowana o redukcje akcji, ktéra pozwala na ograniczenie rozmiaréow drzewa.
Modyfikacje te oparto o wiedze ekspercka, ktora pozwala na eliminacje kart o niskiej uzytecznosci.
Dodatkowo przeprowadzono optymalizacje hiperparametrow MCTS nie tylko wzgledem
skutecznosci, ale takze pod katem czasu obliczeniowego. W ten sposob uzyskano optymalny zestaw
agentow MCTS, ktory osiagnat wspotczynnik 82.8% wygranych.

Druga rodzing analizowanych technik jest uczenie ze wzmocnieniem (Reinforcement
Learning - RL). Uczenie ze wzmocnieniem opiera si¢ na metodzie préb i btedéw, w ktérym agent
jest w interakcji ze Srodowiskiem. Agent otrzymuje obserwacje stanu gry, nastepnie wybiera akcje,
ktdra zostaje wykonana w srodowisku. Srodowisko odpowiada nagroda oraz nastepng obserwacje.
Celem agenta jest maksymalizacja sumy nagréd na przestrzeni calego epizodu. Z uwagi na
dziatanie agenta w srodowisku o zmiennej liczbie akcji, selekcje algorytméw RL oparto na sposobie
kodowania akcji. W pracy stworzono dwa typy kodowania. Pierwszy z nich to makroakcje, ktore
pozwalajg na uzyskanie stalej liczby akcji. Drugim typem sg akcje bezposrednie, czyli zagrywanie
poszczegolnych kart przez agenta. Dla makroakcji zaimplementowano algorytmy Q-Learning oraz
Actor-Critic (AC). Q-Learning to szeroko stosowane rozwigzanie w dziedzinie RL aproksymujgce
wartos¢ uzytecznosci stanu gry. Actor-Critic korzysta z aproksymacji zaréwno funkcji uzytecznosci
jak i strategii. Agenta AC zaprogramowano do makroakcji jak i akcji bezposrednich. W wyniku
przeprowadzonej optymalizacji najlepszy zestaw agentow RL wykazal sie skutecznos$cig na
poziomie 95.3%.

W pracy zestawiono najlepszych agentow MCTS oraz RL. Przeprowadzone eksperymenty
wskazujg na istotng przewage uczenia ze wzmocnieniem. Jednak rozwiazanie to wymaga duzego
naktadu obliczeniowego na etapie uczenia. Czas uczenia jest silnie zalezny od dostepnej mocy
obliczeniowej. MCTS ma pozornie mniejsze wymagania, jednak czas decyzji jest znacznie wiekszy.



