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Povzetek

V magistrskem delu preizkuSamo razli¢ne pristope za reSevanje problema preiskovanja z
nepopolno informacijo. Za primer smo izbrali igro s kartami trset, kjer nepopolno informacijo
predstavljajo karte v kupcku, to pa pomeni, da mozne poteze igralcem niso vidne in na igro
vpliva verjetnost. Glavni poudarek je na metodi preiskovanja dreves Monte Carlo (MCTS), ki
temelji na nakljucnih simulacijah in preiSce le del prostora. MCTS se je na tej domeni izkazal
za uspeSno metodo. Razvili smo prototip avtomatskega agenta za igranje igre, ga postopoma
izboljSevali s spreminjanjem parametrov ter vpeljevanjem hevristik ter merili njegovo
uspesnost. V preiskovanje smo vkljudili tudi znanje, pridobljeno iz baze ¢loveskih iger ter
testirali vpliv parametrov na uspeSnost. Uspesnost smo ovrednotili na podlagi iger proti

¢loveskim igralcem ter z medsebojnim igranjem razli¢nih pristopov.

Klju¢ne besede: Preiskovanje dreves Monte Carlo, nepopolna informacija, umetna

inteligenca, trSet, ekspektiminimaks, preiskovanje






Abstract

We explore different approaches for solving problems with incomplete information. As an
example a card game Tressette is chosen where the incomplete information is presented as
cards still in the deck. This means that players cannot make deterministic strategies on
possible outcomes or predict the moves of an opponent, because such moves are not
guaranteed, but are possible with certain probability. The main emphasis is on the Monte
Carlo tree search method (MCTS), which uses random sampling and simulates only a part of
the search space. MCTS has proven to be a successful method in this domain. A prototype of
an intelligent agent was developed for playing the game. The agent was gradually improved
by tuning MCTS method parameters and by introducing new heuristics into the search. We
used knowledge extracted from the database of human-played games in the agent to improve
its efficiency. The agent was tested by different approaches playing against each other and

against human players.

Keywords: Monte Carlo Tree Search, Incomplete information, Artificial Intelligence,
Tressette, Expectiminimax, search algorithm, Tressette, game playing






Poglavije 1 Uvod

1.1 Motivacija in cilji

Preiskovanje je klju¢na tehnika pri reSevanju Stevilnih problemov. Z njo poskusamo resevati

tudi mnoge igre, ki sluzijo kot poligon za razvoj novih idej in pristopov.

Na primeru igre s kartami trSet Zelimo raziskati problem preiskovanja v igrah z nepopolno
informacijo, kjer je klasi¢ne tehnike preiskovanja potrebno dopolniti z verjetnostjo stanj in

vzorcenjem prostora stanj.

Kot glavno metodo preiskovanja smo izbrali MCTS (angl. Monte Carlo Tree Search), ki je
razmeroma nova metoda in se v literaturi pojavlja Sele v zadnjih letih [1]. Za primer smo vzeli

igro s kartami trset, kjer nepopolno informacijo predstavljajo karte v kupcku.

K izbiri teme nas je motiviralo to, da inteligentnega agenta za igranje igre s kartami tret Se

nismo zasledili.

Na portalu za igranje igre s kartami Briskula.si smo uspesSnost izdelane reSitve testirali proti

¢loveskim igralcem. Nas cilj je bil izdelati reSitev, ki lahko konkurira povpre¢nemu igralcu.

1.2 Problemsko ozadje

V preteklosti se je ve€ina raziskav umetne inteligence v igrah osredotocala na igre s popolno
informacijo (kot na primer $ah ali dama). Popolna informacija v igrah pomeni, da je stanje
igre vidno vsem igralcem ob vsakem casu. Na ta nacin lahko naceloma preiS¢emo vsa mozna
stanja v igri, na primer z drevesnim preiskovanjem — preiskovanjem v globino (angl. Depth-
first search) ali v Sirino (angl. Breadth-first search). Pri igrah z nepopolno informacijo je

stanje igre le deloma znano [2].

Z nepopolno informacijo se soocajo tako ljudje kot agenti. Za igre z nepopolno informacijo je
izdelava dobrega racunalniskega agenta racunsko zelo zahtevna, Stevilo moznih razli¢nih stanj

preseze prostorske in rac¢unske zmogljivosti. Igre z nepopolno informacijo obi¢ajno vsebujejo



kombinacije kompleksnih nalog, kot na primer hevristicno preiskovanje, rekonstrukcijo
verjetnostnih stanj (angl. belief state reconstruction) in modeliranje nasprotnika [3].

Priljubljen nacin reSevanja problema nepopolne informacije je, da se problemu izognemo.
Namesto preiskovanja vseh kombinacij igre vzor¢imo razlicice igre s popolno informacijo ter
jih ovrednotimo (eksaktno ali hevristicno). Ta pristop, imenovan Perfect Information Monte
Carlo (PIMC), je dosegel odli¢ne rezultate pri igrah s kartami, kot na primer pri bridzu, skatu
in srcih [4].

Za izdelavo dobrega raCunalniskega agenta poskuSamo kombinirati preizkusene tehnike, kar
pomeni vpeljevanje hevristik, preiskovanje s popolno informacijo in upostevanje verjetnosti

stanj.

1.2.1 Osnove preiskovanja

Preiskovanje je tehnika reSevanja problemov, pri kateri se gradijo mozna stanja, reSitev pa se
poisc¢e med njimi. Zbirka moZnih stanj je pri igrah navadno predstavljena kot drevo. Za
primer si poglejmo sliko 1, kjer je kot drevesna struktura predstavljeno preiskovalno drevo pri
metodi Monte Carlo Tree Search. Vsako vozlice v drevesu predstavlja stanje igre, vsaka veja

v drevesu pa predstavlja eno potezo.

Slika 1: Iskalno drevo pri metodi MCTS [5].

Za preiskovanje drevesnih struktur obstaja ve¢ algoritmov. Najbolj poznani in uporabljeni so
preiskovanje v globino (DFS), preiskovanje v Sirino (BFS) in iterativno poglabljanje (ID).
Algoritem DFS se z vsakim korakom pomika v naslednike vozlis¢. BFS preiSce vsa vozlisca
po nivojih. Iterativno poglabljanje uporablja tehniko poglabljanja, vsaka iteracija pa ima
omejeno globino preiskovanja, ki se postopoma povecuje. Funkcionalno je ID podoben BFS,
le da je prostorsko manj zahteven. Nasteti algoritmi so primerni tudi za igre z enim igralcem,



na primer iskanje poti iz labirinta, reSevanje Rubikove kocke in podobno. Pri taksnih igrah
vsako vozlis¢e predstavlja eno stanje v igri (na primer konfiguracija kocke), ena veja v

drevesu pa predstavlja eno potezo ali premik. ReSitev je samo ena.

Pri igrah za dva ali vec igralcev se obicajno preiskovanje v globino spremeni tako, da se kot
en premik uposStevata dve potezi, ena od agenta in druga od nasprotnika. Igra je lahko
konkuren¢na ali sodelovalna. Igralci bodo izbirali strategije tako, da bo njihov dobicek
maksimalen. Pri konkuren¢nih igrah igralci Zelijo maksimizirati le svoj dobicek. Poleg tega
igralci upostevajo vse informacije o igri, ki so jim na voljo, tako da lahko predvidevajo tudi
poteze drugih igralcev [6]. Idealna reSitev, vsaj za igre z dvema igralcema, je uporabiti
tehniko, ki poiS¢e Nashevo ravnovesje. Nashevo ravnovesje v igri je vzpostavljeno, ko
nobeden od igralcev ne Zeli spremeniti svoje strategije kljub popolni informaciji o
nasprotnikovih moznih potezah. To zagotavlja idealno igro proti idealnemu nasprotniku.
TakSen pristop je zaradi velikega problemskega prostora racunsko prezahteven, razen za
najenostavnejSe igre. Ko nobeden od igralcev ne Zeli odstopiti od svoje strategije kljub vsem
informacijam, ki so na voljo, je vzpostavljeno Nashevo ravnovesje. Koncept je odkril John

Nash z definicijo:

Naj bo (S, f) igra z n igralci, kjer je S; mnozica strategij za igralca i, S = §; X S, X ... XS,
je mnozica vseh strategij vseh igralcev in f = (f;(x), ..., f,(x)) je funkcija dobi¢kov za
x € §. Naj bo x; strategija igralca i in x_; strategija vseh igralcev, razen igralca i. Ko vsak
igralec i € {1,...,n} izbere strategijo x;, kar predstavlja strategije x = (xy, ..., X,), potem
igralec i prejme dobicek f;(x). Dobicek je odvisen od vseh izbranih strategij vseh igralcev.
Strategije x* € S predstavljajo Nashevo ravnovesje, ko nobeno odstopanje od katere koli
izbrane strategije katerega koli 1igralca ne prinese vecjega dobicka, torej
Vi, x; €St fi(xi, xZ;) = fi(x, xZy)

Nashevo ravnovesje je uporabljeno v ve¢ disciplinah, od vedenjske ekologije do ekonomije.
Ce zelimo preizkusiti Nashevo ravnovesje, moramo pogledati vse strategije vseh igralcev.
Nashevo ravnovesje obstaja, ¢e noben igralec ne spremeni svoje strategije kljub poznavanju
akcij svojih nasprotnikov. Za primer si poglejmo enostavno igro dveh igralcev, kjer vsak
igralec lahko izbere potezo A in prejme dobicek 1€ ali potezo B in izgubi 1€. Mozni i1zidi so
predstavljeni v sliki 2. Pri izidu A,A sta oba igralca imela dobicek 1€, pri izidu B,B pa sta oba
igralca izgubila €.



1. igralec
A | B
(&)
2
go Al L1 1,-1
i
B|-1,1]-1,-1

Slika 2: Prikaz moznih izidov trivialne igre za ilustracijo Nashevega ravnovesja.

Oba igralca bosta izbrala strategijo A in imela dobi¢ek 1€. Ce se izbira posameznega igralca
razkrije nasprotniku, igralca kljub temu ne bosta spremenila svoje strategije. Vedenje o
nasprotnikovi potezi ne spremeni vedenja igralcev. Izid A,A torej predstavlja Nashevo

ravnovesje [7].

V teoriji iger se pogosto omenja lastnost nicelne vsote (angl. zero-sum game). Igra nicelne
vsote je matematicna predstavitev situacije, ko je igral¢ev dobicek (ali izguba) natancno
uravnotezena z nasprotnikovo izgubo (ali dobickom). Ce se vsi dobicki vseh igralcev v igri
seStejejo, vse izgube igralcev v igri pa odstejejo, bo vsota natan¢no ni¢. Igre s kartami so
obicajno igre z ni¢elno vsoto, saj vsaka pobrana karta pomeni za nasprotnika izgubo. Na drugi
strani nenicelna vsota opisuje situacijo, kjer vsota dobi¢kov in izgub nanese na ve¢ ali manj
od ni¢. Igre z nicelno vsoto so strogo konkuren¢ne, medtem ko so lahko igre z nenicelno

vsoto konkurencne ali sodelovalne.

V teoriji iger problem Nashevega ravnovesja in lastnost ni¢elne vsote reSuje algoritem
minimaks, ki preiskuje maksimalni dobi¢ek in minimalno izgubo v igri. Minimaks si lahko
predstavljamo kot algoritem, ki poskuSa maksimizirati minimalen dobic¢ek. Minimaks deluje
pri igrah z n igralci in popolno informacijo. V vsakem koraku rekurzije uposteva, ali je na
potezi maksimirajoci igralec ali minimizirajo¢i igralec. Variacija algoritma minimaks je
ekspektiminimaks, kjer na igro vplivajo tudi elementi naklju¢nosti, kot na primer met kocke.
Deluje na enak nacin kot minimaks, le da izide uposteva z doloCeno verjetnostjo. Obicajno
negotove poteze v ekspektiminmaksu povprecimo. Performan¢no se minimaks in njegove
variacije izboljSajo z metodo alfa-beta rezanja (af}), kjer se preiskovanje ustavi v vozliscih, ki

so slabsa od ze pregledanih [8].

Drug postopek za preiskovanje z nepopolno informacijo, ki smo ga podrobneje pregledali, je
MCTS, izpeljan iz metode Monte Carlo. Metoda Monte Carlo temelji na veckratnem
nakljuénem vzorcenju. MCTS simulira nakljuéne igre in je iterativen postopek sestavljen iz
Stirth korakov: izbira (angl. selection), razSiritev (angl. expansion), simulacija (angl.

simulation) in vracanje informacij (angl. backpropagation). Ti Stirje koraki se ponavljajo,



dokler je ¢as Se na voljo. MCTS ni specifi¢en algoritem, ampak metoda, saj ne zapoveduje
neposrednih pravil za katerega koli od Stirih naStetih korakov. MCTS ne dolo¢a izbire
vozlis¢a, iz katerega se bo vrsila simulacija, ali kako naj se simulacija vrsi in kako naj se
rezultati simulacije vracajo nazaj po drevesu [3]. Pri izbiri vozlis¢a se pojavi problem
eksploatacije (koliko ¢asa namenimo preiskovanju obetavnih vozlis¢) in eksploracije (koliko
¢asa namenimo preiskovanju novih vozlis¢), ki ga ucinkovito resuje algoritem UCT (Upper

Confidence Bounds applied to Trees) [3].

Pri izdelavi prototipa agenta za igranje igre s kartami trSet uporabljamo metodo MCTS dokler

imamo nepopolno informacijo, igro pa zaklju¢imo s preiskovanjem z algoritmom minimaks.

1.2.2 Zgradba dela

V drugem poglavju bomo opisali igro tret, pravila igre, hevristi¢ne strategije ter preiskovalni
prostor. V tretjem poglavju bomo podrobneje razlozili preiskovanje v igrah, nacin reSevanja
problemov, obstojece reSitve ter sorodne raziskave. V cCetrtem poglavju predstavimo in
opiSemo naSe reSitve, pristope in postopke izboljSav. V petem poglavju sledi evalvacija
izdelane reSitve. UspeSnost reSitve smo izmerili z igranjem proti razliénim pristopom ter z
igranjem proti ¢loveskim igralcem. ReSitev smo izdelali v programskem jeziku java, s katerim
smo tudi testirali razlicne pristope. Testiranje proti cloveSkim igralcem je potekalo na spletni
aplikaciji Briskula.si, napisani v programskem jeziku PHP za strezniSki del in programsko
logiko ter v orodjih HTML, JavaScript, CSS in Flash (ActionScript 2) za uporabniski del
aplikacije. Podatki se hranijo v sistemu za upravljanje relacijskih podatkovnih baz MySQL.

V zaklju¢ku povzamemo narejeno in izpeljemo glavne ugotovitve. OpiSemo prednosti in

slabosti ter kaj bi lahko naredili drugace oziroma moznosti za izboljSave.






Poglavje 2 Opis trSeta

TrSet je ena izmed najbolj igranih iger s kartami v Italiji, mnogi jo poznajo tudi v
Slovenskem primorju, veliko jo igrajo tudi na HrvaSkem, ob obali Jadranskega morja in Se

posebej v Dalmaciji. V tem poglavju razlozimo pravila igre ter njen preiskovalni prostor.

2.1 Pravila igre triet

Za igro trSet je namenjen set Stiridesetih kart, imenovan italijanski oziroma sicilijanski / scopa

komplet kart, prikazan na sliki 3.
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Slika 3: Igralne karte za trSet od leve proti desni: as, 3, kralj, kaval, fant, 7, 6, 5, 4 in 2 ter
skupine sablje, pokali, denar in palice.



Karte v kompletu so razdeljene na §tiri barve oziroma skupine po 10 kart. Skupine so pokali
(it. Coppe), sablje (it. Spade), palice (it. Bastoni) in denar (it. Danari). Vsaka skupina kart
vsebuje kralja, konjenika (kaval), fanta, as ter karte s Stevilkami 7, 6, 5, 4, 3 in 2. S tem
kompletom se lahko igra ve¢ iger, najbolj priljubljene so briskola (angl., it. briscola, hr.

briskula, $p. brisca), trset (angl., it. tressette, hr. treseta) in Skopa (angl., it. scopa).

Razli¢ne drzave imajo svoje razliCice igre, ki se razlikujejo v malenkostih, glavna pravila pa
ostajajo enaka. TrSet se lahko igra z dvema, tremi ali Stirimi igralci. V igri s Stirimi igralci
igrata dve nasprotni ekipi po dva igralca. Karte se pred zacetkom igre premesajo in razdelijo
med igralce, tako da ima vsak igralec na zacetku v roki 10 kart. To pomeni, da pri igri dveh
ali treh igralcev ostane nekaj kart Se v kupcku, medtem ko se pri igri Stirih igralcev razdelijo
vse karte. Karte v igralcevih rokah so drugim skrite, informacijo o tem, katere karte ima
igralec v roki, je prepovedano deliti z ostalimi, to velja tudi za igro Stirih igralcev. Kupcek
preostalih kart je obrnjen navzdol, tako da so karte skrite. Igra se zacne tako, da igralec, ki je
na potezi, izbere eno karto in jo vrZze na mizo. Obi¢ajno se igra v smeri urinega kazalca.
Odvrzeno karto na mizi vidijo vsi igralci. Igralec, ki je prvi na potezi, lahko za¢ne s katerokoli
karto, ki jo ima v roki, igralci, ki mu sledijo, pa morajo izbrati karto iz iste skupine
(odgovarjanje na barvo). V primeru, da igralec nima nobene karte iz iste skupine, kot je prva
karta na mizi, lahko odvrZe katero koli karto, a s tem ne more pobrati vlozka. Ko vsi igralci za
mizo odvrZejo po eno karto, je konec runde in doloc¢i se zmagovalca runde. Zmagovalna karta
je najmocnejSa na mizi iz skupine prve padle karte. Zmagovalec runde (oziroma zmagovalna
ekipa) pobere vse karte na mizi in jih pospravi. Ce so karte e v kupcku (torej pri igri dveh ali
treh) na koncu runde vsak igralec iz kupcka vzame Se po eno karto, zacensi z zmagovalcem
runde, tako da ima vsak v roki ponovno 10 kart. Karto prejeto iz kupcka mora vsak igralec
pokazati nasprotnikom, tako da lahko ta del¢ek informacije pri igralnem agentu uporabimo
(na primer za to karto upoStevamo vecjo verjetnost). Naslednjo rundo zacne zmagovalec
prejSnje runde in igra se ponavlja, dokler ne zmanjka vseh kart. Na koncu igre vsak igralec
oziroma ekipa presteje toCke pobranih kart in zmagovalec igre je igralec ali ekipa z najvec

toc¢kami.

Pri igri za Stiri igralce sta igralca v isti ekipi za mizo postavljena diagonalno — sedita drug
nasproti drugega in na potezi je izmenoma po en igralec iz vsake ekipe. Pri igri v treh se ena
izmed kart izlo¢i iz igre (obicajno karta z najmanj tockami in mocjo, na primer $tirica), zato

da je v igri 39 kart in se jemanje izide.

Tockovanje in moc¢ kart pri trSetu sta razli¢ni. Karta z veliko to¢kami ni nujno najmocnejsa.
Trojka je najmoc¢nejSa karta v igri in pobere vse ostale karte v svoji skupini. Po moc¢i trojki
sledi dvojka, nato as, kralj, kaval, fant, 7, 6, 5 in 4. As ima najvec to¢k — eno to¢ko — medtem



ko imajo trojka, dvojka, kralj, kaval in fant po '5 tocke. Karte 7, 6, 5 in 4 so prazne, torej
nimajo tock, imenujejo se tudi »liSe«. Ena izmed obicajnih hevristik v igri je torej strategija,
kako pobrati asa, ki ni najmoc¢nejSa karta v igri. Ker je potrebno odgovarjati na barvo, lahko
tudi Sibka karta pobere rundo, ¢e je bila odvrzena prva in v rundi ni padla moc¢nejSa karta iz te
skupine. Igralec, ki pobere zadnjo rundo, dobi Se eno dodatno tocko, kar nanese skupaj 11%;
tocke, igralci pa na koncu igre tocke zaokrozijo navzdol in si piSejo 11 tock, Ce poberejo vse
karte in zadnjo rundo. V naSem prototipu in strezniSkem delu aplikacije smo zaradi
poenostavitve in v izogib delu s tretjinami vse tocke pomnozili s 3, tako da je skupno Stevilo
tock v igri 35. As in zadnja pobrana runda prineseta 3 tocke, dvojka, trojka, kralj, kaval in fant

pa imajo po eno tocko.

Trset je konkurencna igra, kjer vsak igralec Zeli izbrati taksno strategijo, da bo njegov dobicek
maksimalen. Variacija igre trSet je kifameno (Ciapano ali Chi fa meno) — »kdor ima manj« —
kjer je cilj igre zbrati ¢im manj toc¢k. Pravila igre so enaka kot pri trSetu, vklju¢no z mocjo in
tockovanjem kart ter zadnjo potezo, le da je zmagovalec igre tisti igralec ali ekipa, ki zbere

manj toCk. Strategija igre je zato popolnoma drugacna.

Na izid igre vpliva mnogo naklju¢nih dejavnikov. Slaba zacetna konfiguracija kart tudi
najboljSemu igralcu ne bo prinesla zmage, zato smo morali pri testiranju uspeSnosti to
upostevati. Ker je varianca v igri za §tiri igralce Se vecja, smo se pri naSem testiranju in

prototipu omejili na igro z dvema igralcema.

2.2 Preiskovalni prostor

V igri za dva in tri nekaj kart ostane v kupcku. To predstavlja nepopolno informacijo, saj
moznih igral€evih potez ni mogoce z gotovostjo napovedati, potrebno je upostevati verjetnost,

s katero ima igralec doloCene karte. To imenujemo verjetnost stanja.

Ker igralci vsako rundo pokazejo karto, ki jo vzamejo iz kupcka, postopoma dobivamo vedno
ve¢ informacij o igri. Od desete poteze naprej, ko kart ni ve¢ v kupcku, imamo popolno

informacijo.

V kompletu je 40 kart, na zaCetku ima vsak od igralcev v roki 10 kart, torej 20 kart ostane v

kupcku. To narekuje C = (ig = ﬁ

= 847.660.528 zacetnih konfiguracij kart za
enega igralca oziroma (;8 = 137.846.528.820 zacetnih konfiguracij kart za oba igralca. C

oznacuje Stevilo moZnih zaletnih konfiguracij nasprotnika, ki jith ne poznamo zaradi

nepopolne informacije in jih moramo upoStevati z doloceno verjetnostjo. Iz zacetne
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konfiguracije lahko igralec na potezi izbere poljubno veljavno karto, kar Se poveca Stevilo
moznih izidov. Razvidno je, da je simulacija vseh kombinacij z upoStevanjem verjetnosti

racunsko prezahtevna za igro v realnem cCasu.

Za izgradnjo uspeSnega igralnega agenta moramo preiskati ¢im vecji del preiskovalnega
prostora in ga opremiti z najbolj obetavnimi strategijami ter s hevristikami pridobljenimi iz
baze clovekovih iger. Klasi¢ne in enostavne hevristiCne strategije pri trSetu so prisiliti
nasprotnika, da odvrze karto z veliko tockami, ki jo lahko poberemo. To lahko dosezemo
tako, da med igro zaporedoma odmetavamo mocne karte tiste barve, ki je imamo veliko. Ker
mora nasprotnik odgovarjati na barvo, bo moral s¢asoma odvreci tudi ase, kralje, kavale ali
fante. Naivna strategija je, da se mocne karte odvrzejo Sele na koncu, saj lahko takrat z vecjo
gotovostjo predvidimo poteze nasprotnika, lazje pa je tudi izbrati poteze, ki poberejo zadnjo
rundo, ki prinese dodatno tocko. Med hevristike lahko umestimo tudi izkori§¢anje priloznosti
za pobiranje velike koli¢ine tock kadarkoli v igri. Za primer lahko vzamemo, da je nasprotnik
prvi na potezi in vrze kralja. V kolikor imamo asa iste barve, ga vrZzemo in na ta nacin
poberemo kar 4 tocke, kar je Ze ve€ kot petina tock potrebnih za zmago. Paziti je potrebno na
to, ali je morda taksSna poteza zrtvovanje nasprotnika za kasnejSo boljso strategijo, torej ali

nam je nasprotnik nastavil vabo.
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Poglavje 3 Preiskovanje v igrah

V tem poglavju opisemo razlicne metode preiskovanja pri igrah, razlozimo popolno in

nepopolno informacijo ter obravnavamo sorodne raziskave.

3.1 Sorodne raziskave

Pri preiskovanju z nepopolno informacijo so se metode MCTS v zadnjih letih izkazale pri
igrah, Se posebej algoritem UCT [1]. Metode Monte Carlo so primerne, ko obi¢ajne minimaks
tehnike ne dajejo dobrih rezultatov zaradi velikosti iskalnega prostora ter zaradi tezavne
priprave hevristicne evalvacijske funkcije, ki ocenijo stanje, ¢e izCrpno preiskovanje ne pride
do kon¢nega vozlis¢a. O uspesnosti metode Monte Carlo porocajo, na primer v ¢lanku Monte
Carlo tree search in Kriegspiel (2010) [3], kjer so si metodo izbrali zaradi uspesnosti pri igri
Phantom Go (variacija igre Go z nepopolno informacijo). Kriegspiel je variacija Saha z
nepopolno informacijo. V druzini MCTS algoritmov je priljubljen UCT [5], saj ima dobro
razmerje med preiskovanjem novih in ze poznanih uspesnih poti (angl. explore or exploit) [3].

UCT je omenjen prakti¢no v vsaki raziskavi metod Monte Carlo.

MCTS je bil uspe$no uporabljen na igri s kartami Magic: The Gathering [1], v diplomskih
delih pa je bil uporabljen tudi za tarok [9] in poker [10]. TrSet in tarok sta dovolj razli¢na, da
obstojeci robotski agenti za tarok pri trSetu ne pridejo v postev, hkrati pa sta v nekaterih delih
igre dovolj podobna, da smo si lahko pomagali z literaturo, predvsem pri izbiri metode

preiskovanja in njenih parametrov.

Pri iskanju obstojecih agentov za trSet smo odkrili odprtokodni projekt Tutegame [11], ki
vsebuje robotskega agenta za Spansko igro tute. Tute je podoben trSetu, za preiskovanje pa so
avtorji uporabili ekspektiminimaks, ki izvaja izCrpno preiskovanje s hevristicno evalvacijo

stanj, ko pri preiskovanju zmanjka ¢asa.
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3.2 Neinformirano preiskovanje

Pri igrah za enega igralca reSitev obicajno iS¢emo z osnovnimi algoritmi neinformiranega
preiskovanja. Za lazje razumevanje delovanja algoritma minimaks in njegovih variacij najprej

razlozimo delovanje treh osnovnih preiskovalnih algoritmov na drevesih.

Graf je mnozica tock (vozlis¢) in povezav med njimi. Drevo je aciklicen povezan graf. Vsako
vozlis¢e z izjemo korena ima natanko eno nadrejeno vozlisce (angl. parent node) in ni¢ ali ve¢
podrejenih vozlis¢ (angl. child node). Vozlisce brez podrejenih vozlis¢ imenujemo list (angl.
leaf node). Vsako vozlis€e predstavlja eno stanje igre, povezava med dvema vozlis¢ema pa
potezo. Problem je definiran z enim ali ve¢ zaCetnimi stanji, enim ali ve¢ kon¢nimi stanji ter s
prehodi med stanji. Algoritem, ki preiskuje drevo, zacne preiskovanje iz korena drevesa, nato
pa se postopoma poglablja v naslednike oziroma v sosednja vozlica. ReSitev problema je pot
od zacetnega do kon¢nega stanja. Optimizacijske probleme predstavimo tako, da povezavam
v grafu dodamo cene. Cena reSitve je po navadi vsota vseh povezav vzdolZ reSitvene poti.

Razli¢ni vrstni redi preiskovanja imajo razlicne prostorske in ¢asovne zahteve.

3.2.1 Preiskovanje v globino

Preiskovanje v globino (angl. depth-first search ali DFS) se za¢ne v korenu drevesa, nato pa
med nasledniki izbere prvega. DFS se dobro prilega rekurziji, a ne zagotavlja, da je najdena
reditev tudi najkrajsa. Casovna zahtevnost algoritma DFS je O(b™), prostorska zahtevnost pa

0(bm), kjer je b faktor vejanja grafa in m maksimalna globina prostora stanj.

Variacija algoritma DFS je depth-limited search (DLS), ki je DFS z omejeno globino. Ko
algoritem DLS doseze dolo¢eno globino, se iskanje pri tem vozliS¢u ustavi in zacne se

vraanje.

3.2.2 Preiskovanje v Sirino

Algoritem preiskovanja v Sirino (angl. breadth-first search ali BFS) med alternativnimi
Ker je potrebno voditi evidenco sosednjih vozlisC, je prostorska zahtevnost algoritma mnogo
vec¢ja od DFS in je eksponentna, medtem ko ima DFS linearno prostorsko zahtevnost.

Casovna in prostorska zahtevnost BFS je 0(b%+1).
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3.2.3 Iterativno poglabljanje

Iterativno poglabljanje (angl. iterative deepening depth first search ali ID) je implementirano z
algoritmom DFS in globino, ki jo iterativno podaljSujemo. ID kombinira prednost iskanja v
globino in iskanja v S$irino. ID in BFS sta funkcionalno enaka. ID vedno najprej najde
najkrajSo pot. Prostorsko je ID manj zahteven od BFS, saj pri ID ni potrebno voditi seznama
vseh generiranih sosedov. Casovna zahtevnost ID je O(b?), prostorska zahtevnost O(bd),

kjer je b faktor vejanja grafa, d pa globina najblizjega kon¢nega stanja.

3.3 Hevristi¢no preiskovanje

Ce je prostor stanj velik, govorimo o problemu kombinatori¢ne eksplozije. Vseh stanj ni
mogoce preiskati v realnem casu, zato se moramo zadovoljiti s preiskovanjem majhne
podmnozice celotnega prostora stanj. Za preiskovanje uporabljamo hevristiéne ocene, s
katerimi omejujemo in usmerjamo iskanje v smeri najbolj obetavnih vozliS¢. Za hevristicno
cenilko uporabljamo funkcijo f(n), ki ocenjuje tezavnost vozlis¢a n. Funkcija g(n) je ocena
cene najboljSe poti od zacetnega vozliS¢a do vozlis¢a n. Funkcija h(n) je ocena cene
optimalne poti od vozlis¢a n do prvega koncnega vozlis¢a. Za lazjo predstavo si poglejmo
sliko 4.

Q' & <>

&(n) h(n)
Slika 4: Tlustracija funkcij h(n) in g(n).

Pri hevristi¢ni oceni govorimo tudi o dopustnosti. Algoritem je dopusten (angl. admissable),
¢e vedno najde optimalno reSitev. Vsaka hevristicna funkcija h(n), ki ne precenjuje razdalje
do cilja je dopustna. Ce predpostavimo, da je za vsako vozlis¢e n v prostoru stanj h*(n) cena

optimalne poti od n do najblizjega kon¢nega vozlisca, je algoritem dopusten, ¢e velja:
vn:h(n) < h*'(n)

Med hevristicnimi preiskovalnimi algoritmi lahko omenimo pozZreSno usmerjeno iskanje
(angl. greedy best-first search) ter algoritem A*. PoZreSno usmerjeno iskanje uporablja
hevristi¢no cenilko f(n) = h(n), medtem ko A* uporablja funkcijo f(n) = g(n) + h(n).
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Trivialna, a neuporabna hevristi¢na funkcija je h(n) = 0, ki spremeni algoritem A* v

preiskovanje v Sirino.

3.3.1 PoZresno preiskovanje

Pozresno preiskovanje z dobro hevristi¢no funkcijo pohitri preiskovanje, vendar ne najde
vedno optimalne reSitve. V preiskovanju se poglablja v najboljSe hevristicno ocenjeno

vozlisce, sicer pa deluje po principu DFS.

3.3.2 A*

Delovanje algoritma A* je podobno pozreSnemu preiskovanju, le da pri hevristi¢ni oceni
uposteva tudi ze prehojeno pot, kar pomeni, da vedno najde optimalno resitev (Ce ta obstaja),

¢e je hevristi¢na ocena h(n) dopustna.

Tezava algoritma A* je prevelika poraba pomnilnika, saj se pri preiskovanju vsa generirana
vozlis¢a ohranjajo, da lahko izberemo najbolj perspektivno. Izboljsave algoritma A* porabijo
manj pomnilnika, a Se vedno zagotavljajo optimalnost reSitve. Med izboljSave spada
algoritem iterativnega poglabljanja A* (angl. iterative-deepening A*, IDA*), ki namesto
povecevanja globine iskanja povecuje vrednost hevristi¢ne ocene h(n). Nasledniki vozlisca se
generirajo, ¢e imajo hevristicno oceno manjSo od dolocene meje. Ko imajo vsa generirana
vozli§¢a vi§jo oceno od dolocene meje, se meja za razvoj poddrevesa popravi in preiskovanje
se zatne ponovno iz korena. Drug algoritem, ki temelji na A* je Recursive best-first search
(RBFS). RBFS shrani vrednost vseh naslednikov na trenutni poti. Preiskovanje nadaljuje v
najboljSe ocenjenem generiranem vozlis§¢u, za mejo generiranja naslednikov vzame
naslednjega najboljsega soseda. Ce so hevristi¢ne ocene naslednikov nad to mejo, se v
prednika zabelezi vrednost najboljSega naslednika (najbolj perspektiven list iz poddrevesa),
generirani nasledniki pa se zavrzejo. Meja za razvoj poddrevesa se po potrebi popravi na

drugega najboljSega soseda in generirajo se nasledniki najboljSe ocenjenega lista v drevesu.

3.4 Minimaks

Ko poznamo osnove preiskovanja dreves, lahko razSirimo preiskovanje na igre dveh ali ve¢

igralcev.

Minimaksov teorem pravi, da za vsako igro z dvema igralcema, nicelno vsoto in kon¢no

mnogo strategijami obstaja vrednost V' in meSana strategija za vsakega igralca, tako da je
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glede na strategijo drugega igralca najboljsi mozen izkupicek za prvega igralca V in glede na

strategijo prvega igralca, najbolj$i mozen izkupicek za drugega igralca -V [12].

Minimaks preiskuje tako, da maksimizira igral¢eve moznosti za zmago (dobicek) in
minimizira nasprotnikove moznosti za zmago. Algoritem je rekurziven, v vsakem koraku
algoritma sta izmeni¢no na potezi igralec in nasprotnik. Vrednost stanja se doloci Sele v listu
drevesa (eksaktno, ¢e je vozlis¢e koncno, ali hevristi¢no, ¢e je preiskovanje omejeno v
globino), ta vrednost se prenasa nazaj po preiskovalnem drevesu. Pri vraanju vrednosti se
uposteva maksimum naslednikov, ¢e je na potezi igralec, ali minimum naslednikov, e je na

potezi nasprotnik.

Primer delovanja algoritma minimaks lahko vidimo na sliki 5. Vozlis¢a okrogle oblike
predstavljajo poteze igralca, ki zeli maksimizirati svoj dobicek. Vozlis¢a kvadratne oblike
predstavljajo poteze nasprotnika. Vrednost v vozlis¢ih predstavljajo vrnjene vrednosti. V tem

primeru imata oba igralca na voljo dve mozni potezi, globina preiskovanja pa je omejena na 4.

Slika 5: Primer preiskovanja z algoritmom minimaks [13].

Algoritem ovrednoti vsak list v drevesu (Cetrti nivo) s hevristicno funkcijo, ocene vozlis¢ so
prikazane na sliki 5. Poteze, kjer je igralec zmagal, so oznacene s pozitivho neskoncnostjo
(+00), poteze, kjer je zmagal nasprotnik pa z negativno neskon¢nostjo (—o0). Na tretjem
nivoju se vrednosti listov vrac¢ajo v prednike vozlis¢. Ker je bil na tretjem nivoju na potezi
nasprotnik, se upoSteva minimum naslednikov, torej za najbolj levo poddrevo na tretjem
nivoju se uposteva min(10, o0), torej se v vozlis¢e shrani vrednost 10. Na drugem nivoju je
bil na potezi maksimirajoci igralec in tam se upoSteva maksimum generiranih naslednikov. Za
najbolj levo poddrevo se uposteva max(10,5) in v vozlis¢e se shrani vrednost 10. To se
ponavlja, dokler se algoritem ne vrne v koren drevesa. Vrednost v korenu predstavlja potezo,
ki bi jo igralec moral izbrati, da minimizira svojo maksimalno moZno izgubo. V tem

primeru je ta poteza oznacena z modro puscico.
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Algoritem minimaks ima ¢asovno kompleksnost O(b%). Algoritem je opisan s spodnjo
psevdokodo [14]:

function minimax(vozlisce, globina, max)
if globina = © or vozlisce = koncno
return hevristic¢na vrednost (vozlisce)
if max
najboljsa vrednost := -
for each naslednik vozlisca
val := minimax(naslednik, globina - 1, FALSE)
najboljsa vrednost := max(najboljsa vrednost, val)
return najboljsa vrednost
else
najboljsa vrednost:= +e
for each naslednik vozlisca
val := minimax(naslednik, globina - 1, TRUE)
najboljsa vrednost := min(najboljsa vrednost, val)
return najboljsa vrednost

(* Zacetni Rlic za igralca *)
minimax(zacetno stanje, maksimalna globina, TRUE)

3.4.1 Negamaks

Poenostavitev algoritma minimaks je negamaks [15] [16], variacija algoritma, ki se zanaSa na
lastnost nicelne vsote (opisana v poglavju Osnove preiskovanja) pri igrah dveh igralcev.
Algoritem predvideva, da je vrednost nekega stanja pri igralcu enaka negativni vrednosti

nasprotnika, kar lahko opiSemo s spodnjo enacbo.
max(a,b) = —min(—a, —b)

Ta lastnost poenostavi implementacijo algoritma, ker ni potrebno loceno obravnavati potez
igralca in nasprotnika, saj je vrednost naslednikov, ¢e je na potezi nasprotnik, le negirana

vrednost vozlis¢a. Psevdokoda algoritma je prikazana spodaj.

function negamax(vozlisce, globina, predznak)
if globina = @ or koncno vozlisce
return predznak * hevristicna vrednost (vozlisce)

najboljsa vrednost := -

foreach naslednik vozlisca
val := -negamax(naslednik, globina - 1, -predznak)
najboljsa vrednost := max(najboljsa vrednost, val)

return bestValue

vrednost := negamax(zacetno stanje, maksimalna globina, 1) (* Zacetni Rlic *)
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3.4.2 Alfa-beta rezanje

Minimaks in negamaks sta izCrpni preiskovalni metodi, ki preiSceta celoten preiskovalni
prostor (do dolocenega nivoja), Ceprav so lahko nekatere poteze tako slabe, da se jih ne splaca
preiskovati. Algoritem alfa-beta rezanja (a-f) reSuje ta problem, saj preiskovanje v algoritmu
minimaks ustavi, ko je trenutno vozlis€e slabse od ze preiskanega. S tem se znatno poveca
hitrost algoritma in v enakem casu je mozno doseci vecjo globino, oziroma pogled v napre;j

(angl. lookahead). Zaradi izlocanja poddreves se ¢asovna kompleksnost efektivno zmanjSa na

0(b%?) = 0(vVb) [17].

Implementacija algoritmov minimaks ali negamaks se spremeni tako, da se v rekurzivni
funkciji prenasata vrednosti a (alfa) in B (beta), ki oznacujeta najboljse in najslabse preiskano
vozlisée. Ce je vrednost P manjsa od maksimuma vozlis¢, ko je na potezi igralec, se
preiskovanje naslednikov na tem mestu prekine. Ravno tako se preiskovanje prekine, ¢e je na
potezi nasprotnik in je vrednost oo manj$a od minimuma preiskanih vozIlis¢. Opis delovanja

algoritma je prikazan v spodnji psevdokodi [14].

function alphabeta(vozlisce, globina, a, B, max)
if globina = @ or koncno vozlisce
return hevristicna vrednost (vozlisce)
if max
for each naslednik vozlisca
a := max(a, alphabeta(naslednik, globina - 1, a, B, FALSE))
if B < a
break (* rezanje 6 *)
return a
else
for each naslednik vozlisca
B := min(B, alphabeta(naslednik, globina - 1, a, B, TRUE))
if B < a
break (* rezanje a *)
return B

(* Zacetni Rlic *)
alphabeta(zacetno stanje, maksimalna globina, -«, +ex, TRUE)

3.4.3 Preiskovanje glavne inacice

Preiskovanje glavne inacice (angl. principal variation search ali PVS), imenovano tudi
NegaScout je dodatna izboljSava algoritma alfa-beta [18]. Temelji na tehniki glavne inacice
(angl. principal variation) in se zanaSa na to, da so poteze urejene. Glavna inacica je
specificno zaporedje potez, ki je najboljSe za trenutnega igralca. V praksi se poteze sortirajo
glede na prejSnja plitkejSa preiskovanja. PVS lahko izvede ve¢ rezanj poddreves, Ce je prvo
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preiskano vozlis¢e dovolj dobro. PVS predpostavi, da je prvo vozlis¢e glavna inacica, nato pa
preveri resni¢nost predpostavke s preiskovanjem preostalih vozliS¢ z nicelnim oknom (pri
preiskovanju nastavi enako vrednost za a in B). Ce je vrednost preiskovanja z ni¢elnim oknom
vecja od a in manjs$a od 3, pomeni, da predpostavka ni resni¢na in prvo vozlis¢e ni del glavne

inacice. V tem primeru mora algoritem ponovno preiskati vsa vozlisca.

PVS ne preisce vozlis¢, ki jih lahko izlo¢i alfa-beta, vendar bo pri naklju¢ni ureditvi potez
PVS porabil ve¢ asa kot obicajni alfa-beta. Ceprav algoritem ne bo preiskal vozlis¢, ki jih
tudi alfa-beta ne bi, bi moral veliko Ze preiskanih vozli§¢ ponovno preiskati in ovrednotiti, ker

pri neuspesnem testu preiskovanja z nicelnim oknom ponovno preisce ista vozlisca.

3.4.4 Ekspektiminimaks

Razsiritev algoritma minimaks pri nepopolni informaciji je ekspektiminimaks, ki poleg
deterministicnih vozliS§¢ uposteva tudi ostala vozlis¢a z doloceno verjetnostjo. Ta vozlisca
vsebujejo pricakovano vrednost nakljuénega dogodka. Deterministi¢na vracajo min in maks
vrednosti, vozlis¢a z nakljuénimi dogodki pa povpre¢imo z njihovo verjetnostjo. Pri maks
vozlis¢ih je na potezi igralec, pri min vozlis¢ih nasprotnik, pri vozlis¢ih z verjetnostjo pa se
uposteva naklju¢ni dogodek (potezo) v igri. Za primer si poglejmo spodnjo psevdokodo, ki

uposteva poteze igralca in nasprotnika ter naklju¢ne poteze, kot je na primer met kocke [19].

function expectiminimax(vozlisce, globina)
if globina = @ or koncno vozlisce
return hevristic¢na vrednost vozlisca
if igralec na potezi

o 1= 4o
foreach naslednik vozlisca
a := min(a, expectiminimax(naslednik, globina-1))
else if nasprotnik na potezi
a 1= -0
foreach naslednik vozlisca
a := max(a, expectiminimax(naslednik, globina -1))

else if nakljucéni dogodek
// Vrni uteZeno povprecje vseh naslednikov vozlisca
// Funkcija za verjetnost P()
a =0
foreach naslednik vozlisca
a := a + (P(naslednik) * expectiminimax(naslednik, globina -1))
return a
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3.5 Metode Monte Carlo

Metode Monte Carlo izvirajo iz statistike in spadajo v razred racunalniskih algoritmov, ki
rezultat ocenijo z vecCkratnim naklju¢nim vzorCenjem parametricnega prostora. Tehniko
uporabljamo v primerih, ko je problemski prostor prevelik, oziroma ko je rezultat z
deterministi¢nim pristopom prezahtevno izracunati. Metode Monte Carlo sledijo vzorcu Stirih

korakov:
1. Definira se domena moznih vhodnih vrednosti.
2. Nakljucno se generirajo vrednosti z neko dolo¢eno verjetnostno distribucijo.
3. Nad generiranimi vrednostmi se izvrsi deterministicen izracun.
4. Rezultati se interpretirajo na podlagi deterministi¢nih izracunov.

Ucinkovitost metode Monte Carlo lahko ilustriramo na primeru ra¢unanja vrednosti Stevila
[10]. V prvem koraku domeno definiramo s kvadratom, ki ima v¢rtan krog. Stranica kvadrata
je enaka premeru kroga, mozne vhodne vrednosti pa so vse tocke znotraj kvadrata. V drugem
koraku se naklju¢no generira veliko Stevilo tock v kvadratu. Ve¢ kot je generiranih tock, bolj
natancen bo kon¢ni rezultat. V tretjem koraku se presteje Stevilo tock, ki se nahajajo znotraj
vertanega kroga. V Cetrtem koraku lahko izraCunamo vrednost Stevila iz razmerja Stevila
toCk znotraj kroga in skupnega Stevila generiranih tock, ki je priblizek razmerja med povrsino
kroga (S¢) in povrSino kvadrata (S4). Razmerje bi bilo enako, ¢e bi generirali neskoncno
. y . . D . . . .

Stevilo toc¢k. PovrSina kroga je S, = n(;)z, povrSina kvadrata Ss, = D?, iz &esar sledi, da je
S

=, torej Stirikratnik razmerja povrsine kroga in kvadrata.
S

n=4
Ssq

Na sliki 6 prikazujemo delovanje metode Monte Carlo s 1.000 generiranimi to¢kami in

priblizkom §tevila m = 3.1960.
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Slika 6: Izracun Stevila m z metodo Monte Carlo in 1.000 tockami.

3.5.1 Preiskovanje dreves Monte Carlo

Preiskovanje dreves Monte Carlo (MCTS) izhaja iz preprostejSih in starejSih metod Monte
Carlo vzorcenja in je nadgradnja teh postopkov. Glavni koncept ostaja enak — program izvaja
Cilj MCTS je, da izracun konvergira k dobri reSitvi hitreje kot obicajni Monte Carlo. To
doseze z usmerjanjem simulacij tako, da v drevo dodaja nova, obetavna vozlis¢a, ki bi bila

dosezena prva in veckrat obiskana kot slabSa vozlis¢a [3].

MCTS je iterativna metoda, ki ponavlja §tiri korake, dokler je na voljo Se kaj casa, oziroma N-
krat. Koraki so prikazani na sliki 7.

a) Izbira (angl. selection): algoritem izbere vozlis¢e v listu drevesa, glede na povprecno

vrednost vozli§¢a in Stevilo obiskov.
b) RazSiritev (angl. expansion): algoritem po potrebi doda nova vozlis¢a v drevo.

c) Simulacija (angl. simulation): algoritem simulira preostanek igre iz izbranega
vozli§€a in vrne vrednost kon¢nega stanja (rezultat igre), ali povpre¢ne vrednosti

koncnih stanj, ¢e se je simulacija iz vozlis¢a izvrSila veckrat.

d) Vracanje vrednosti (angl. backpropagation): vrednost kon¢nega vozlis¢a se vraca po

drevesu navzgor do korena, vsa obiskana vozli§¢a pa dobijo novo povprecno vrednost.
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Slika 7: Prikaz delovanja MCTS [3].

Prednost algoritma MCTS je, da za evalvacijo med preiskovanjem ne potrebujemo hevristi¢ne
funkecije, saj se simulacija vedno izvrsi do konca igre. Ko se omenjeni §tirje koraki ponavljajo,
se iz korena drevesa vsakokrat izbere naslednika z najvi§jo oceno in agent igra s to potezo.
MCTS ocenjuje poteze in ne strategije. Implementacija vsakega izmed korakov je poljubna,
saj MCTS ne narekuje specificnih algoritmov za posamezne korake. MCTS ne specificira
natancno, katero vozlis€e naj se izbere v prvem koraku, na kakSen nacin se drevo poveca,
kako se vrs$ijo simulacije ali kako se vrednosti vracajo nazaj po drevesu. Izbira vozlis¢ je
lahko tudi naklju¢na, vendar dobri rezultati niso zagotovljeni. V [3] navajajo, da pri izbiri
navadno povprecenje ne prinasa dobrih rezultatov. Za dobro razmerje med preiskovanjem Ze
preiskanih in novih vozli§¢ (angl. exploration or exploitation) je priporocljiv algoritem UCT

(angl. Upper Confidence bound applied to Trees).

3.5.2 Algoritem UCT

Pri iskanju reSitve z MCTS Zelimo najti dobro razmerje med preiskovanjem novih vozlis¢
(eksploracijo) in preiskovanjem obetavnih vozlis¢ (eksploitacijo). Algoritem, s katerim lahko

to razmerje nastavimo, je UCT, ki je definiran z izraunom:

k € argmax;¢;

V izrazu nastopajo spremenljivke v;, ki oznacuje vrednost vozlis¢a i, koeficient C, ki

predstavlja eksperimentalno doloCeno konstanto razmerja med eksploitacijo in eksploracijo,
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mnozica vozlis¢ I, Stevilo obiskov izhodis¢nega vozlis€a n, ter Stevilo obiskov trenutno

izbranega vozlisca n;.

Izmed mnozice podrejenih vozlis¢ I, ki imajo skupno nadrejeno vozlisée p, izberemo vozlisce

k, katerega vrednost je po podani enacbi najvecja.

Koeficient C je priporo¢eno nastavljen na 2, v praksi pa je empiriéno doloden. Za
ravnovesje med eksploracijo in eksploitacijo se parameter po potrebi spreminja, tipicno na
. 2 " . . ) .

intervalu + % Manjsa kot bo vrednost konstante C, ve¢ ¢asa bo namenjenega preiskovanju

obetavnih vozlis¢ (eksploitaciji), ve¢ja kot bo vrednost C, vecCjo utez bo imela pri

preiskovanju eksploracija.

Za primer izra¢unamo UCT vrednost dveh naslednikov korena drevesa. Prvo vozlisce ima 10

obiskov in vrednost 2, drugo vozlii¢e pa 1 obisk in vrednost 1. Vrednost C je /2, §tevilo

obiskov korena pa je enak seStevku vseh podrejenih vozlis¢. UCT vrednost prvega vozlisca je

2+ 2ln15
10

~ 2,52, vrednost drugega vozlis¢a pa 1 + v2In 15 = 2,64. V tem primeru bo za

razSiritev ali simulacijo izbrano drugo vozlisce, ker ima vi§jo UCT oceno.

Ceprav ima drugo vozlis¢e pred preiskovanjem nizjo vrednost je favorizirano zaradi manjsega
Stevila obiskov. Do problema, da vozliS¢e ne bi bilo nikoli preiskano, ne pride, saj bi v izrazu
v drugem argumentu enacbe priSlo do deljenja z ni¢lo (v imenovalcu kvadratnega korena
n; = 0), kar je po definiciji neskonéno. Se ne preiskana vozli§¢a imajo avtomati¢no najvisjo
vrednost, zato jih algoritem UCT vsaj enkrat preiSce, razen v primeru, ko je € = 0. Takrat se
uposteva samo prejSnja vrednost vozlis¢a v; in je izbira vozlis¢a za prvo ali drugo fazo MCTS

trivialna a neucinkovita, kar smo tudi opazili v nasih testih.
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Poglavje 4 Opis reSitve

Za izdelavo uspesnega agenta smo preizkusali razli¢ne pristope in metode opisane v prejSnjih
poglavjih. V tem poglavju opiSemo glavne pristope in okolje, v katerem smo uspesnost agenta

ovrednotili.

4.1 Ekspektiminimaks

Pri izdelavi prototipa igralnega agenta smo na zacetku razvoja izhajali iz odprtokodnega
projekta Tutegame [11], ki je implementiran z algoritmom ekspektiminimaks. Program deluje
tako, da iz vseh neznanih kart (kart v kupcku) generira vse mozne konfiguracije kart, ki bi jih
lahko igralec imel v roki, nato pa za te konfiguracije izvede izCrpno preiskovanje
ekspektiminimaks. Verjetnost negotovih vozIlis¢ se izracuna glede na Stevilo kart v kupcku.
Pri igri tute ima vsak igralec v roki tri karte, tako da je pred rekurzivnim klicem funkcije
ekspektiminimaks trojna for zanka, ki generira vse mozne konfiguracije. Casovna
kompleksnost pomozne funkcije je O(n®). Ce postopek apliciramo na triet je asovna
kompleksnost pomozne funkcije O(n'®), kar pomeni, da je za dejanski postopek
ekspektiminimaks, ki je ¢asovne kompleksnosti O(b%), namenjenega veliko manj ¢asa, &e
Zelimo igrati v realnem casu. Prej v preiskovanju bi se morala klicati hevristi¢na evalvacijska
funkcija in prej bi se moralo poglabljanje ustaviti, da bi bila igra izvedljiva v realnem casu.
Resitev z ekspektiminimaksom v trSetu ni prinesla dobrih rezultatov, saj je raCunanje trajalo
predolgo. MoZna je optimizacija, da bi se pomozZna funkcija, ki generira zacetne konfiguracije
omejila na dolo¢eno Stevilo konfiguracij. Ker je takSno omejevanje preiskovalnega prostora
podobno kot pri metodi Monte Carlo, smo nadgrajevanje reSitve z ekspektiminimaksom
opustili in se osredotocili na preiskovanje dreves Monte Carlo.

4.2 MCTS

MCTS temelji na veCkratnih simulacijah, ki hevristicne evalvacijske funkcije ne potrebuje, saj
se simulacija vedno izvr$i do konca igre. V nasi resitvi smo za iterativni klic MCTS definirali
metodo start(), kjer generiramo naslednike iz zacetnega stanja. To stanje je lahko zacetek igre

ali kasnejSe, vedno pa predpostavimo, da je v korenu preiskovalnega drevesa na potezi igralni
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agent. Nasledniki so veljavne poteze, ki jih agent lahko naredi, in ta korak je razSiritev
preiskovalnega drevesa. Iz generiranih naslednikov nato izberemo najboljSega v metodi
select() z algoritmom UCT. Za vsakega naslednika izracunamo UCT vrednost po naslednji

formuli:

uctValue = + rand(0,1) * &

node.numVisits + ¢

node.value c log (allVisits + 1)
node.numVisits + €

Konstanta ¢ je majhna vrednost (107°) in jo pri§tevamo k imenovalcu ulomka, da ne bi prislo
do deljenja z ni¢lo. Prvi argument enacbe je povpre€je prej izracunanih UCT vrednosti —
seStevek vseh UCT vrednosti trenutnega vozlis¢a pri vsaki iteraciji deljen s Stevilom obiskov.
V drugem argumentu nastopa koeficient eksploracije, s konstanto C, ki smo jo pri testiranju
spreminjali. Z zadnjim argumentom formule (rand(0,1) + €) naklju¢no izberemo naslednika

v primeru enakosti.

Za primer na sliki 8 izra¢unamo UCT vrednost vseh treh listov v drevesu (vozlis¢a b, d in e).
Stevilo obiskov je oznaceno z n, vrednost vozlis¢ pa z v. Ker se pri MCTS racuna UCT samo
za liste drevesa, smo na nasem primeru vrednosti vmesnega vozlis¢a c¢ in korena a izpustili,

Stevilo obiskov teh vozlis¢ pa je enako sestevku obiskov vseh podrejenih vozlis¢.

1 log(7 + 1
ver() = + 2% = 1,27

1 ,10 7+1
UcT(d) =5+ 2#5 1,94

UCT(e) =2 ++/2log (7 + 1) = 4,04

Slika 8: Primer izra¢una UCT.

Za najboljSe ocenjenega naslednika (iz primera na sliki 8 je to vozliS¢e e z oceno 4,04) se
izvr$i simulacija — naklju¢no odigrana igra do konca. V vsaki iteraciji, dokler je informacija
nepopolna, nasprotniku dolo¢imo naklju¢ne karte iz kupcka, tako da ima nasprotnik v roki 10

kart. Med igro dobivamo informacijo o jemanju kart iz kupcka, kar lahko izkoristimo. Karti,
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ki jo ima nasprotnik zagotovo v roki, lahko dolo¢imo vecjo tezo, kot kartam, ki jih ne
poznamo zagotovo, in to upoStevamo v fazi simulacije. Ko je simulacija koncana, rezultat

shranimo v vsa obiskana vozli§¢a v drevesu z izrazom:
v=w=*x6+(1—-06)*s

Spremenljivka w je binarna in ima vrednost 0 ali 1. Oznacuje, ali je igra prinesla zmago (1)
ali ne (0). Spremenljivka s oznacuje Stevilo tock v igri. Konstanta § je empiri¢no dolocena,
glede na teste, ki smo jih opravili in predstavlja utez, koliko naj se v algoritmu UCT uposteva

binarna zmaga in koliko Stevilo tock.

Ker nasprotniku zaradi nepopolne informacije doloimo naklju¢ne karte, vsa vozlis¢a po
koncu simulacije pod prvim nivojem zavrzemo. Prvi nivo predstavljajo poteze agenta, ocena
uspesnosti pa postopoma konvergira k neki vrednosti. Vsako iteracijo simulacijo izvr§imo iz
vozli§€a na prvem nivoju, dolocenega z izrazom UCT, dokler je na voljo Se kaj ¢asa. Ko se

preiskovanje zakljuci, za potezo izberemo vozlis¢e iz prvega nivoja z najboljSo oceno.

Za dobre rezultate moramo imeti ¢im ve¢ MCTS iteracij. ReSitev bo hitreje konvergirala z
dobro izbiro parametrov ter z optimalno simulacijo. BoljSe kot igralca igrata v fazi simulacije,
bolj natan¢na bo ocena izbrane poteze. Idealno bi v fazi simulacije morali imeti perfektno
igro, kar bi zahtevalo iz¢rpno preiskovanje. To vzame veliko Casa, za ¢im vecje Stevilo MCTS
iteracij pa Zelimo, da se simulacija izvede ¢im hitreje. Naiven nacin je, da v fazi simulacije
mec¢emo naklju¢ne veljavne karte. Za izboljSavo smo vpeljali hevristiko z razli¢nimi

obtezitvami kart (angl. weighted random), tako da imajo mocnejse karte manjSo tezo.

Preiskovanje smo ¢asovno omejili na 2 sekundi, v tem casu se izvede nad 10.000 MCTS
iteracij. Dve sekundi z dodatnim Casovnim zamikom za prenos podatkov iz platforme za

testiranje sta dovolj za obcutek, da je igra odzivna, kot bi potekala proti cloveskemu igralcu.

4.3 Minimaks

V 10 rundi igre, ko imamo Ze na voljo popolno informacijo, zatnemo z iz¢rpnim
preiskovanjem. Implementirali smo algoritem minimaks z alfa-beta rezanjem. Casovna
omejitev je enaka kot pri preiskovanju MCTS, na dve sekundi. Pri globini 9 algoritem porabi
manj ¢asa, za globino 10 pa uporabimo enostavno hevristi¢no evalvacijsko funkcijo — Stevilo
tock pridobljenih v igri. Igralca v igri nista nujno izmenicno na potezi, prvi igralec v novi
rundi je tisti, ki je prejSnjo rundo zmagal. To pri implementaciji minimaksa upoStevamo in pri
rekurzivnem klicu za zadnji argument, ne glede na to, ali raCunamo min() ali max(),

dolo¢imo ali je naslednji na potezi igralec ali nasprotnik.
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4.4 Platforma za testiranje

Testiranje vpliva parametrov metode MCTS smo izvajali v programskem jeziku java. Razvili
smo razred MCTSTest, kjer smo izvajali veliko Stevilo simulacij z razlinimi parametri,
simulirali igro proti razlicnim pristopom — MCTS proti naklju¢nemu igralcu, MCTS proti
minimaks ter MCTS proti MCTS z drugacnimi parametri. V simulacijah so se vrednosti

samodejno spreminjale in rezultati povprecili po veCurnem izvajanju.

Testiranje proti ¢loveskim igralcem smo izvajali na spletnem portalu Briskula.si. Na portalu je
registriranih 27.500 uporabnikov, skupno je bilo od ustanovitve portala odigranih Ze ve¢ kot
10 milijonov iger [20]. Spletna aplikacija je razdeljena na strezniSki in uporabniski del.
Strezniski del poganja TCP (angl. Transmission Control Protocol) vti¢nik implementiran v
programskem jeziku PHP z vso programsko logiko. Uporabniski del v Flashu se preko
vticnika XMLSocket poveZe na streznik in z njim komunicira. Tako lahko igralci igrajo eden
proti drugemu v zivo. Igralni agent je samostojna PHP aplikacija, ki se preko vti¢nika poveze
na streznik. Ta aplikacija je ogrodje za komunikacijo s streznikom, inteligentne agente zaradi
hitrosti poganjamo v javi. Ko je igralni agent na potezi, iz ukazne vrstice pozene javanski
program, ki izvaja preiskovanje. Parametre igre poSlje preko argumentov ukazne vrstice v
formatu JSON (JavaScript Object Notation). JSON zapis vsebuje podatke o tem, katere karte
ima agent v roki, znane karte nasprotnika, preostale karte v igri, Stevilo tock, karte na mizi in
podatek, ali je igra trSet ali kifameno. Preostale karte v igri in znane karte nasprotnika so

lahko enake. Primer JSON zapisa parametrov igre je prikazan v spodnjem izpisu.

{
"hand": ["K 3", "K KAVAL", "D 2", "D AS", "B 7"],
"hiscards": ["D KAVAL", "D KRALJ", "D 3", "K 2", "K 7"],
"unknown": ["D KAVAL", "D KRALJ", "D 3", "K 2", "K 7"],
“inplay": [],
"points": 18,
"cfm": false

}

Iz prejetih podatkov program v javi zgradi stanje in za¢ne s preiskovanjem. Ce je razlika
mnoZice preostalih kart in znanih kart prazna, poZene minimaks, drugate MCTS. Program po
koncu izvajanja rezultat — karto z najboljSo oceno — vrne na standardni izhod (angl. standard

output), kjer ga PHP aplikacija prebere in posreduje na streznik.
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4.5 Zasnova podatkovne baze

Za ocenjevanje uspesnosti agenta imamo definirano podatkovno bazo odigranih iger, potez in
Cloveskih igralcev. Igralci so rangirani po uspeSnosti, to je po delezu zmag in Stevilu
odigranih iger. Podatki se shranjujejo v bazi MySQL.

Shema podatkovne baze je prikazana na sliki 9. Tabela uporabnikov ima sledece atribute:
uporabniska Sifra (angl. User ID), uporabnisko ime, skupno Stevilo odigranih iger, skupno
Stevilo zmag in skupno $tevilo tock. 1zid posamezne igre shranimo za vsakega igralca posebe;.
V igri dveh igralcev na koncu igre vstavimo dva nova vnosa v bazo. Shema odigranih iger
ima atribute: ¢asovni Zig, uporabniska Sifra, binarni atribut ali je uporabnik zmagal ali ne,
Stevilo tock in vrsta igre (trSet ali kifameno). Vsako potezo (odvrzeno karto) shranjujemo v
bazo za kasnejSe podatkovno rudarjenje in iskanje dobrih strategij. Vsaka odvrzena karta
predstavlja en vnos v bazi z atributi: uporabniska Sifra, Sifra igre, mnozica igral¢evih kart v
roki, mnozica znanih nasprotnikovih kart, mnozica kart na mizi, mnozica spravljenih kart za
vsakega igralca posebej, odvrzena karta (poteza), prva karta na mizi, Stevilo tock, ki jih ima

igralec, Casovni zig, Stevilo igralcev in vrsta igre (trSet ali kifameno).

uid <int> uid <int>

trs_game <int= gid <int=

trs_win <int= hand <set>

trs_score <int= known <set=
table <set=
pocket =sel=
hispocket <set>

trsetstats thrown <varchar=

first =varchar=
score <int=

ts =datetime=
players <int=
cim <boolean=

ts <datetimes
uid =int=

win <boolean=
score <int=
cfm <boolean=

L -

Slika 9: Shema podatkovne baze.

Z zbiranjem podatkov o potezah smo zaceli 21. oktobra 2012. Zbrane podatke smo uporabili
za izboljSavo preiskovanja MCTS. Od 21. 10. 2012 se je akumuliralo ve¢ kot 16 milijonov
zabelezenih potez. Iz te baze smo izbrali igre trSet dveh igralcev, nato pa Se vse poteze dobrih

igralcev, ki imajo ve¢ kot 10.000 odigranih iger in nad 50% delezem zmag.

SELECT uid FROM briskula WHERE trs_game > 10000 AND trs_win/trs_game > 0.5
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Tem pogojem ustreza 1800 registriranih uporabnikov in s filtriranjem potez teh igralcev nam
je ostalo ve€ kot 1 milijon shranjenih potez. Izbrane podatke smo razdelili na dva dela, na del,
kjer je bil igralec prvi na potezi, ter na del, kjer je bil igralec drugi na potezi. Preostalih

500.000 vrstic v posamezni tabeli smo naklju¢no razdelili na u¢no in testno mnozico.

4.6 lIzraba znanja CloveSkih igralcev

1z podatkov smo izdelali vi§jenivojske atribute. 1z baze MySQL smo izvozili podatke in jih s
PHP skripto pretvorili v novo shemo, prikazano na sliki 10. Z izbranimi atributi na abstrakten
nacin opiSemo stanje igre. Znanje ¢loveskih igralcev izrabimo tako, da med igro glede na
abstraktne atibute poiS¢emo podobna stanja iz baze iger, ki so jih odigrali dobri igralci.
Visjenivojski atributi so Stevil¢ni, a diskretni. Za atribute smo dolo¢ili Stevilo kart v roki,
Stevilo trojk, dvojk, asov, kraljev, kavalov in fantov ter Stevilo kart iz vsake skupine. Atribute,
ki predstavljajo enake podatke, smo dolocili tudi za karte izven igre. Pri bazi potez, kjer je bil
igralec drugi na potezi, smo dodali Se dva atributa — skupino prve padle karte in Stevilko.

Razred za klasifikacijo je vrzena karta (niz).

num_cards snumeric>
num_3 <snumeric>
num_2 <numeric>
NUIm_as <numeric=
num_kralj <numeric>

out_3 =numeric=>
out_2 <=numeric>
out_as <snumeric>
out_kralj <numeric=

num_kaval <numeric> out kaval <numeric>
num_fant <numeric> out fant <numeric>
num_baston <snumeric> out_baston <numeric>
num_kKopa <numeric> out_kopa <numeric=
num_spada <numeric> out_spada <numeric>
num_dinar <numeric> out_dinar =numeric=

first_card =nominal>
first_group <nominal=>
play <nominal, class>
L.

Slika 10: Shema pretvorjene podatkovne baze.

1z baze podatkov smo med preiskovanjem Zeleli poiskati podobne situacije, ki so jih odigrali
dobri igralci, ter zabeleziti njithovo akcijo. Pri preiskovanju med gradnjo drevesa smo
podobne akcije verjetnostno obtezili. Algoritem, ki reSuje ta problem, je k-najblizjih sosedov
(angl. k-Nearest Neighbors, k-NN). Algoritem k-NN je ena enostavnejSih metod strojnega
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ucenja in spada med metode lenega ucenja (angl. instance-based learning, lazy learning). To
pomeni, da za klasifikacijo uporablja primere (instance) iz u¢ne mnozice, ki so shranjeni v

spominu [21]. Kompleksnejse metode iz u¢nih podatkov zgradijo generaliziran model [22].

Pri delu smo uporabili odprtokodno knjiznico za podatkovno rudarjenje v javi — Weka [23].
Na voljo je javanski JAR paket (angl. java archive), ki ima programski vmesnik za klic
funkcij v javi (API — Application Programming Interface). Z Weka API lahko enostavno

nalozimo podatke in jih klasificiramo.

Weka ne podpira razredov z ve¢ kot enim atributom (angl. multi-label learning), zato je na$
razred specifi¢na karta. Podatke za ucenje smo iz datoteke CSV (angl. Comma Separated
Value) pretvorili v format ARFF (angl. Attribute-Relation File Format), ki ga Weka podpira.
Pretvorjeno datoteko preberemo z Weko in jo uporabimo za klasifikator po nacelu najblizjih
sosedov. Ko Zelimo poiskati najblizje sosede, naredimo novo instanco, dolo¢imo atribute in
pozenemo iskanje. Primer branja podatkov, gradnje klasifikatorja in iskanje najblizjih sosedov

je prikazan v spodnji kodi.

// Preberemo podatke
BufferedReader reader = new BufferedReader(new FileReader("dataset.arff"));
Instances dataset = new Instances(reader);

// Naucimo klasifikator
LinearNNSearch knn = new LinearNNSearch(dataset);

// Za hitrejse iskanje lLahko uporabimo k-d drevo
KDTree knn = new KDTree();
knn.setInstances(dataset)

// Naredimo instanco, za Ratero Zelimo poiskati sosede
Instance instance = new Instance(dataset.numAttributes());

// Instanci dolocimo atribute
instance.setValue(dataset.attribute("n"), context.getSize());

// NajbliZje sosede poiscemo s RNN
Instances nearestInstances = knn.kNearestNeighbours(instance, 3);

Iskanje najblizjih sosedov ima ¢asovno kompleksnost O(dN) [24], kjer je N Stevilo primerov
v uéni mnozici in d Stevilo atributov. Iskanje najblizjih sosedov se izvede veckrat v vsaki
iteraciji MCTS, zato smo morali iskanje optimizirati, da se izvede v krajSem casu. Za
pohitritev iskanja najblizjith sosedov smo uporabili k-d drevo. K-d drevo je drevesna
podatkovna struktura, ki shranjuje toCke iz k-dimenzionalnega prostora. Listi drevesa
vsebujejo primere iz ucne mnozice, vozliS€a pa delijo preiskovalni prostor na dva dela.

Casovna kompleksnost poizvedbe za najblizjega soseda v k-d drevesu je 0(d log N) [24].



30

Iskanje najblizjih sosedov smo uporabili v fazi simulacije, ko se preiskovalno drevo zgradi do
kon¢nega stanja. Pri gradnji drevesa se po definiciji MCTS generirajo naklju¢ni nasledniki.
Glede na najdene sosede smo podobnim naslednikom dolocili ve¢jo verjetnost. Iz razreda
najblizjega soseda smo poiskali najbolj podobno karto v naboru veljavnih kart. Privzeta utez
vseh kart je 1. Ce smo nasli karto, ki se popolnoma ujema z razredom (enaka barva in
Stevilka), smo ji utez povisali za 5. Kartam, ki so v enaki skupini kot karta iz razreda
najblizjega soseda, smo povisali utez za 2. Kartam z enako Stevilko, kot karta iz razreda, smo

utez povisali za 1.
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Poglavje 5 Evalvacija

UspesSnost agenta smo merili z igranjem proti razliénim pristopom in proti Cloveskim

igralcem. V tem poglavju opiSemo rezultate posameznih testiran;j.

5.1 Testiranje agenta proti naklju¢nemu igralcu

Testiranje smo najprej opravili z igranjem MCTS agenta proti naklju¢nemu igralcu (ko je na
potezi, vrze igralec naklju¢no veljavno karto). Zaceli smo z vplivom spreminjanja Stevila
MCTS iteracij na uspesnost, kot je prikazano v sliki 11. Na vodoravni osi prikazujemo Stevilo
iteracij, na navpicni osi pa povprecen delez zmag. Pri vsakem testiranju smo Stevilo iteracij
povecali za 400, agent pa je odigral 300 iger. Vsaka tocka na grafu predstavlja eno testiranje.
Z modro ¢rto je predstavljena uspeSnost pri vsaki meritvi, z rdeCo ¢rto pa logaritemska

trendna Crta iz pridobljenih podatkov.
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Slika 11: Uspesnost agenta glede na Stevilo MCTS iteracij v igri proti naklju¢nemu igralcu.

Z nizkim Stevilom iteracij je uspesnost enaka kot pri naklju¢nemu agentu (50% delez zmag),
ze pri 1.000 iteracijah pa uspesnost naraste nad 80%. Vidimo lahko, da pri velikem Stevilu
iteracij uspeSnost ne konvergira k 100% delezu zmag, ampak je zaradi variance, ki je lahko

posledica slabih kart, ustaljeno na priblizno 95% uspesSnost pri 10.000 iteracijah. Povprec¢na
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uspesnost vseh meritev je 90,14%, z minimumom 46,3%, maksimumom 95,3% in
standardnim odklonom 5,56%.

Parameter razmerja med eksploracijo in eksploitacijo € smo najprej testirali na intervalu
C =[0,1], pri ¢emer smo za vsako meritev odigrali 500 iger s 15.000 MCTS iteracijami
(slika 12). Ugotovili smo, da je C dovolj robusten in da nima velikega vpliva na rezultate. Pri
C = 0 (samo eksploitacija) je bil delez zmag 81,4% in se je nato ustalil na 95% pri € = 0,2 z
maksimalno uspesnostjo 96,8%. Povprecna uspeSnost pri testiranju je bila 94,24% s
standardnim odklonom 2,54%. Testiranje smo ponovno pognali na intervalu C = [0,10],
izvedli 21 meritev s korakom 0,5 (slika 13). Rezultati so podobni, parameter C se je izkazal za
zelo robustnega, uspesnost iz 95,6% na 90% pade Sele pri C = 2,5 in nato postopoma pada do

76,6% pri C = 10. Povpre¢na uspesnost vseh meritev je 85,5%, standardni odklon pa 5,73%.
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Slika 12: Uspesnost glede na vrednost parametra C na intervalu [0, 1].
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Slika 13: Uspesnost glede na vrednost parametra C na intervalu [0, 10].
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5.2 Testiranje agenta proti samemu sebi

JasnejSo sliko vpliva parametrov na uspesnost dobimo, ko agent igra proti samemu sebi. V
testiranju smo merili uspesnost glede na Stevilo MCTS iteracij. En agent je imel pri vsaki
meritvi 2.000 iteracij, drugi pa je Stevilo postopoma poveceval na intervalu [1,30000] s
korakom 1.000. Za vsako meritev smo odigrali 300 iger. S samo eno MCTS iteracijo je imel
agent proti drugemu agentu uspesnost 14,67%. UspeSnost naraste na 50% pri 2.000 iteracijah
in konvergira proti 70%. Maksimalna uspeSnost pri meritvah je bila 68,3%, povprecje 59,43%
s standardnim odklonom 8,07%. Iz grafa na sliki 14 lahko vidimo, da zelo veliko $tevilo
iteracij (nad 10.000) nima velikega vpliva na uspe$nost. Stevilo iteracij med 5.000 in 10.000

je dovolj za uspeSnega agenta. Grafu je dodana logaritemska trendna crta, ki konvergira k 0,7.
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Slika 14: UspeSnost MCTS agenta, ki je igral proti samemu sebi z razli¢nim $tevilom iteracij.

Povsem drugaéne rezultate opazimo na sliki 15, kjer smo vizualizirali vpliv parametra C na
uspesnost, ko MCTS agent igra proti samemu sebi. Grafu je dodana linearna trendna ¢rta. Prvi
agent je imel C empiriéno dologen na v/2, drugega smo testirali na intervalu [0, 3] s korakom
0,03. V tem testiranju je bila uspesnost najvecja, ko je agent igral z ve¢jo mero eksploitacije
in manj eksploracije (C med 0,3 in V2 = 1,41). Uspes$nost pada linearno s C in je pri ve&ji
meri eksploracije vedno slabsa. Opravili smo 94 meritev, minimalna uspesnost je bila 17,3%

pri € = 0, maksimalna 71,67% pri C = 0,17 in povprecna uspesnost 50% s standardnim
odklonom g = 10,6%.
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Slika 15: UspeSnost MCTS agenta, ki je igral proti samemu sebi z razli¢nimi vrednostmi
parametra C.

Rezultate smo poskusili izboljsati z razlicnim na¢inom ocenjevanja vozliS¢ v zadnji fazi
MCTS po formuli, opisani v poglavju 4.2. V tej formuli (v =w*§ + (1 —68) *s) smo
spreminjali razmerje med binarnim rezultatom zmage in Stevilom tock za dolocitev vrednosti
vozlis¢a. Spreminjali smo vrednost spremenljivke § na intervalu [0, 1] s korakom 0,1. Manjsa
vrednost § je pomenila, da so bila vozli§¢a ocenjena s Stevilom tock pridobljenih v igri. Vecja
vrednost § je pomenila, da je bilo vozlis¢e tockovano binarno, ali je poteza prinesla zmago ali
ne. Izvedli smo dva loCena testa, pri ¢emer je agent MCTS igral proti samemu sebi, enkrat je
imel nasprotnik fiksno doloeno & = 0 (tabela 1), drugi¢ pa § = 1 (tabela 2). Za vsako
meritev je bilo odigranih 300 iger pri 4.000 MCTS iteracijah. Velikih razlik v rezultatih ne
opazamo, je pa tendenca k boljSi uspesnosti pri vecji vrednosti §, kar pomeni vecjo tezo za
binarno ocenjevanje vozlis¢. Ko je nasprotnik igral z 6 = 1 je bila uspeSnost uravnoteZena

pri 50% Sele, ko je tudi agent imel § = 1.

Po koncu metode MCTS lahko iz preiskanega drevesa najboljSo potezo izberemo na razli¢ne
nacine. V vseh omenjenih testih smo kon¢no potezo izbrali z algoritmom UCT, kot da
ponovno izvajamo prvo fazo MCTS iz korena — izbiro (angl. selection). Potezo smo v enem

seStevkom vrednosti izidov igre (v), v drugem testu pa naslednika z najvi§jo povpre¢no

—) V teh testih je nasprotni agent potezo izbral z UCT. V
numVisits

vrednostjo izidov igre (
prvem testu je bila uspesnost agenta 70% pri 2.000 MCTS iteracijah, § =1 in € = V2 in
vzorcem 100 iger. UspeSnost z viSanjem iteracij konvergira proti 50%. Pri 10.000 iteracijah je

bila uspe$nost 64 z enakimi parametri. Pri drugem testu je bila uspeSnost agenta slabsa, 7%.
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é Povprecna uspeSnost 6 Povprecna uspe$nost
0 0,55 0 0,28
0,1 0,56 0,1 0,33
0,2 0,63 0,2 0,39
0,3 0,59 0,3 0,38
0,4 0,63 0,4 0,42
0,5 0,65 0,5 0,50
0,6 0,64 0,6 0,45
0,7 0,64 0,7 0,46
0,8 0,68 0,8 0,44
0,9 0,68 0,9 0,46
1 0,71 1 0,55

Tabela 1: Povprecna uspesnost proti nasprotniku  Tabela 2: Povpre¢na uspesnost proti nasprotniku
zd = 0. min = 0,55;max = 0,71; 0 = 0,05 z6 =1.min = 0,28;max = 0,55; 0 = 0,07

Pri naslednjem testu smo pri nakljucni igri (odvrzejo se nakljucne karte) karte obtezili z
njihovimi to¢kami. Izvedli smo 10 meritev, pri vsakem testu je bilo odigranih 1.000 iger s
5.000 MCTS iteracijami, utez pa smo spreminjali na intervalu [0, 1] s korakom 0,1. Opazili
smo, da takSna obtezitev kart ne vpliva na uspesnost MCTS agenta. Povpre¢na uspesnost je
bila 0,51, minimum 0,48, maksimum 0,54 in standardni odklon 0,02. Podobni so tudi rezultati
tega testa, kjer je bil nasprotnik nakljucni igralec. Povprecna uspesnost 89% z minimumom
85,9%, maksimumom 90,6% in standardnim odklonom 1,46%.

Za referenco merila uspesSnosti in vpliva variance na igro smo izvedli Se test dveh MCTS
agentov z enakimi parametri, kjer je eden igral trSet, drugi pa kifameno. Ko en igralec igra na
zmago, drugi na poraz, smo pri¢akovali rezultat 100% uspe$nosti, a je povprecje 500
odigranih iger s 3.000 MCTS iteracijami agenta za trSet pokazalo 98,4% uspesnost.

5.3 Testiranje MCTS agenta proti minimaksu

Od trenutka v igri, ko imamo popolno informacijo, smo izvedli test uspesnosti MCTS agenta
proti enakemu MCTS agentu, ki v zadnjih desetih potezah preiskuje z algoritmom minimaks.
Iz 50% smo uspesnost izboljSali na 64% - agent z minimaksom je zmagal 646 iger od 1.000
odigranih.

5.4 Testiranje agenta proti cloveSkim igralcem

Testiranje smo izvedli na spletnemu portalu Briskula.si, kjer je agent igral proti ¢loveskim
igralcem. Od 6045 iger jih je zmagal 2280, kar pomeni, da je njegova uspesnost 37,7%. V
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povprecju je v igri dobil 15,7 tock od 18 potrebnih za zmago (o = 4,99). Za primerjavo —
povprecen delez zmag vseh registriranih igralcev, ki so odigrali vsaj eno igro na portalu je
38,9%. Uspesnost je visja pri igralcih, ki so odigrali vec iger na portalu. Povprecna uspesnost
igralcev, ki so odigrali vsaj 100 iger je 45,3%, pri 1.000 igrah 47,4%, pri 10.000 igrah 49,4%
in postopoma narasca. Igralec je na portalu odigral v povprecju 212 iger trSeta, vendar so
posamezni igralci odigrali Ze ve¢ kot 100.000 iger. Slika 16 na grafu prikazuje povprecno
uspesnost igralcev. Na vodoravni osi je uspeSnost izrazena v odstotku deleza zmag. Na
navpicni osi je Stevilo iger. Povpre€na uspesnost iz grafa je 40,3% z o0 = 18,7%. 1z grafa smo
odstranili ekstreme — igralce, z ve€ kot 10.000 odigranimi igrami. Manjkajocih 146 igralcev iz

grafa ima v povprecju uspeSnost 49,4% z o = 3,28%.
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Slika 16: Povprecna uspesnost igralcev na Briskula.si, ki so odigrali med 1.000 in 10.000 iger.

Povprecna uspesnost igralcev ni natanéno 50% ker spletni portal uposteva tudi predane igre —
ko igralec zapusti igro pred koncem. V tem primeru se mu v statistiko zabelezi ena izgubljena

igra.

Nas§ agent se v teh podatkih umes¢a v spodnji del seznama uspes$nih agentov in je na grafu
prikazan z rdeCo piko. Med 640 igralci, ki so odigrali vsaj 1.000 iger trSeta je na lestvici

uspesnosti agent na 637 mestu.
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5.5 Testiranje agenta s pristopom k-NN

Casovna kompleksnost izérpne metode preiskovanja najblizjih sosedov je povzroéila, da smo
morali parametre MCTS metode znatno zmanjSati, da smo lahko izvedli testiranje. Za
dolocitev uspesnosti v vzorcu 100 odigranih iger smo preiskovanje MCTS zmanjsali na 100
iteracij. U¢no mnozico smo zmanjsali na priblizno 100.000 primerov. S temi parametri je
testiranje potekalo 12 ur. Iskanje najblizjih sosedov v k-d drevesu je hitrejSe, zato smo
testiranje ponovno izvedli na vzorcu 1.000 iger s 300 iteracijami MCTS. Pri vsakem testiranju
je en agent v med simulacijo generiral naslednike z enako verjetnostjo, drugi pa obtezeno

glede na najblizje sosede.

Na obeh vzorcih smo imeli enak rezultat, 50% uspesnost. Preiskovanje s pristopom k-NN z

izbranimi parametri do zdaj tako ni prineslo izboljSav.
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Poglavje 6 Zakljucek

Rezultat magistrskega dela je prototip inteligentnega agenta za igranje igre s kartami trSet. V
zakljucku povzamemo narejeno, izpeljemo glavne sklepe, opravimo kriticno analizo dela ter

opiSemo ideje za izboljSave.

Agenta smo implementirali v javi in ga uporabili na spletnem portalu Briskula.si, ki omogoca
igranje kart v Zivo proti drugim igralcem. Prototip agenta smo najprej izdelali s pristopom
ekspektiminimaks, ki ni dosegal dobrih rezultatov. MoZne izboljSave za ekspektiminimaks so
temeljile na vzor¢enju, zato smo presli na metodo Monte Carlo, ki je takoj pokazala uspesne
rezultate. UspeSnost smo izboljSevali z empiriénim nastavljanjem parametrov metode
preiskovanja dreves Monte Carlo (MCTS) in na koncu Se dodatno izboljsali agenta s

preiskovanjem minimaks, ko v igri nastopi popolna informacija.

Igralni agent na spletnem portalu Briskula.si dosega rezultate pod povprecjem, vendar je
uspesnost zadovoljiva, saj so z njim kot s soigralcem zadovoljni tudi nadpovprecno dobri

igralci.

[Agenti] so dobri, zakljucek je odlicen. Prav zanimivo je opazovati, kako se borijo za

zadnjo [potezo].
— igralka s 132.000 odigranimi igrami in 52,3% deleZem zmag.

Povprecna uspeSnost agenta na portalu je 37,7%, povprecna uspeSnost vseh igralcev pa
38,9%. Iz referen¢nega testa uspesnosti smo ugotovili, da je vpliv variance v igri dovolj velik,

da 100% uspesnost prakti¢no ni mogoca.

Skozi magistrsko nalogo smo preucili preiskovanje pri igrah z nepopolno informacijo. MCTS
je uspesna metoda delnega preiskovanja velikega deterministicnega problemskega prostora,
dobre rezultate pa dosega tudi pri preiskovanju z nepopolno informacijo. Robustnost metode

ponuja veliko moznosti za izboljSave in specificne prilagoditve problemu.

Cilj magistrske naloge je bil izdelati konkuren¢nega igralca trSeta in uporaba opisanih
pristopov je pripomogla k dosegu cilja. Rezultati magistrske naloge nam kaZejo, da so opisane
metode uporabne in uspesne pri podobnih problemih.
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Rezultat magistrske naloge je uspesen robotski igralec igre trSet. Izdelana reSitev pa Se vedno
ponuja moznosti za izboljSave. Agent z minimaks pristopom se dobro obnese v delu igre s
popolno informacijo, ker je preiskovanje izCrpno in je igra, ¢e ne zmanjka Casa, popolna.
Popolna informacija v igri nastopi prepozno, da bi bil slab zacetek igre Se resljiv. Iz nasih
rezultatov opazamo, da je najpomembnejsi del igre na zacetku, takrat pa je koli¢ina informacij
na voljo najmanjSa. Agenta bi lahko izboljSali z obSirnejSim preiskovanjem in boljSim
izkorisCanjem hevristik naucenih iz podatkovne baze. Pricakovali smo izboljSanje rezultatov s
pristopom k-NN, vendar jih nismo opazili. Razlogi za to so lahko optimizacijski. Iskanje k-
NN je racunsko zahteven problem in za izvedbo testiranja v razumnem c¢asu smo morali
znatno zmanjSati uéno mnozico. Optimizacija iskanja s k-d drevesi je bila hitrejSa, a ne

dovolj, da bi jo lahko uporabili pri testiranju proti ¢loveskim igralcem.

MCTS je mozno izboljsati s paralelizacijo — z vzporednim izvajanjem algoritma na ve¢ nitih
ali procesih. Na ta nacin se lahko izkoris¢a ve¢jedrne ali vecprocesorske racunalnike in se v

enakem casu lahko preiS¢e mnogo vecji del prostora. Paralelizacija je mozna na tri nacine:

1. Paralelizacija listov — vzporedno se lahko izvaja ve¢ simulacij iz istega lista drevesa,

¢e je implementacija metode tak$na, da se v eni iteraciji izvede vec simulacij.

2. Paralelizacija korena — gradijo se lahko neodvisna drevesa iz korena in poteza se

izbere glede na vsa generirana drevesa.

3. Paralelizacija drevesa — vzporedno se lahko gradi isto preiskovalno drevo, pri ¢emer je

potrebno paziti na sinhronizacijo, na primer z zaklepanjem.

S paralelizacijo bi na zacetku igre lahko zgradili ve¢ dreves, pri katerih ima nasprotnik
razlicne karte v roki. Na ta nacin bi lahko drevo razsirjali, ker bi preiskovanje posameznega

drevesa potekalo tako, kot da imamo popolno informacijo.

Dodatne izboljSave so mozne pri izrabi znanja pridobljenega iz ¢loveskih iger. Potrebno bi
bilo odkriti boljSe in enostavnejsSe atribute, ki vsebujejo ¢im vecji del informacij. Abstraktno
bi morali predstaviti tudi razred, ker klasifikacija za specificno karto iz nabora atributov ni
mozna, saj se navezuje na mnozico kart, ki jith ima igralec v roki in na pravila igre. Atribute bi

morali oceniti glede pomembnosti ter uporabiti iskanje v uteZenem prostoru.

Iskanje najblizjih sosedov je mozno pohitriti in izboljSati s pribliznimi metodami. Hitrost
iskanja najblizjih sosedov s k-d drevesi pri visoko-dimenzionalnih podatkih ni boljsa od
navadnega linearnega preiskovanja [24]. Med metode pribliznega iskanja najblizjih sosedov

spada krajevno zgoScevanje (angl. locality-sensitive hashing, LSH).
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