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1 Wprowadzenie

Sztuczna inteligencja w grach jest bardzo atrakcyjna dziedzing badan, gdyz
wymyslone metody mozna latwo sprawdzaé w praktyce, obserwujac site progra-
moéw grajacych w popularne gry, ktére niejednokrotnie wprowadzaja w zdumie-
nie autora programu. Zostalo wymysélonych wiele technik utatwiajacych pisanie
programéw pozwalajacych komputerom ,myslec¢”.

W tym artykule przedstawiamy kilka takich technik. Dotycza one gléwnie
gier dwuosobowych z pelna informacja i o sumie zerowej. Pelna informacja
oznacza, ze pelny stan gry jest znany wszystkim graczom w dowolnym momencie
rozgrywki (co nie ma miejsca np. w brydzu). Gra o sumie zerowej oznacza
mniej wigcej tyle, ze wygrana jednego gracza to przegrana drugiego i na odwrot.
Dodatkowo zaklada sie jeszcze, ze gracze wykonuja ruchy na przemian. Do tej
klasy wpada wiele znanych gier dwuosobowych, takich jak szachy, warcaby czy
kétko i krzyzyk.

Mamy nadzieje, ze ten przeglad technik utatwi Czytelnikowi napisanie wia-
snego ,inteligentnego” programu grajacego w jego ulubiong gre. Dobér techniki
zalezy od rodzaju gry. Mozna je taczy¢ lub siegnaé¢ po najrozniejsze udoskona-
lenia, a moze wymy$li¢ na ich podstawie wlasna technike?

2 Strategia optymalna

O ile gra jest wystarczajaco prosta, mozemy prébowa¢ znalezé dla niej stra-
tegie optymalna. O grze mozemy my$le¢ jak o grafie skierowanym, w ktorym
wierzchotki sa pewnymi stanami w grze, a krawedzie dostepnymi ruchami. W
grze dwuosobowej sa dwa rodzaje wierzchotkéw: takie, w ktérych my wykonu-
jemy ruch, i takie, w ktérych ruch wykonuje przeciwnik. Bedziemy je oznaczaé
odpowiednio przez (i O.

Wierzcholki, z ktérych nie wychodza zadne krawedzie, reprezentuja stany
koncowe. W tych wierzchotkach znana jest warto$é¢ gry. Moze to by¢ wygrana,
przegrana, a w niektérych grach remis.

Rozwazmy przyktadowy graf gry przedstawiony na rysunku Stany
oznaczone jako k, m i n sg koncowe. P i W oznacza odpowiednio przegrang i
wygrana z naszego punktu widzenia w danym stanie. Interesuja nas wartosci w
pozostalych stanach. Do ich wyznaczania stosuje si¢ technike tablicowania od
konca, ktéra prezentuje algorytm Dla naszego przykladowego grafu, zakla-



(a) Wartosci w stanach koricowych. (b) Wyznaczone wartosci.

Rysunek 1: Przykladowy graf gry.

Algorytm 1 Wyznaczanie wartosdci dla wszystkich stanéow w grze.

1: Utworz kolejke ¢ zawierajaca wszystkie stany koncowe

2: while ¢ jest niepusta do

3: v < wyjmij element z poczatku kolejki ¢

4 for all w takich, ze z w mozna przejs¢ do v do

5 g < gracz wykonujacy ruch w stanie w

6: if v jest wygrany z punktu widzenia gracza g then

7 Oznacz w jako wygrany z punktu widzenia gracza g
8 Dodaj w na koniec kolejki ¢

9 else if wszystkie ruchy z w prowadza do przegranej then
10: Oznacz w jako przegrany z punktu widzenia gracza g
11: Dodaj w na koniec kolejki ¢

12: Wszystkie nieoznaczone stany oznacz jako remisowe

dajac, ze na poczatku w kolejce ¢ umieszczamy n, m,k w takiej kolejnosci, w
algorytmie obliczymy wartosci kolejno w stanach [, h, j, f, g, ¢, a. Rysunek
zawiera graf z uzupelnionymi wartosciami P i W (z naszego punktu widzenia).
Dla przyktadu, stan a, w ktérym my wykonujemy ruch, jest wygrywajacy, a je-
dyny ruch prowadzacy do wygranej to ruch do stanu ¢. Natomiast stany b, d, i, e
nieoznaczone w petli while algorytmu uznajemy za remisowe, gdyz zadnemu z
graczy nie oplaca si¢ wyj$¢ z tego cyklu. Faktycznie, kazdy ruch wychodzacy
poza cykl prowadzi do przegranej z punktu widzenia gracza wykonujacego ruch.

Ta prosta, sitowa metoda rozwiazywania gier zostata uzyta do utworzenia
tablicy koncéwek szesciopionkowych w szachach i dziesieciopionkowych w war-
cabach. Calkowicie rozwiazano réwniez takie gry jak miynek czy awari. Jako
¢wiczenie mozna sprébowaé rozwigzaé gre karciana pan w wersji dla dwéch oséb.
Oczywiscie, za pomoca opisanej metody mozna poznaé strategie optymalna je-
dynie dla gier o matlej liczbie stanéw.

3 Algorytmy przeszukiwania drzewa gry
W przypadku, gdy nie mamy mozliwosci stablicowaé wartoéci dla wszystkich

stanéw, potrzebujemy technik, ktére beda ,myslaly”. Umiejetnosé grania w
gry sklada si¢ z dwoch aspektéw: taktyki i strategii.



Taktyka dotyczy celéw krotkoterminowych w grze. Jest to umiejetnosé wy-
najdywania takich kombinacji na kilka ruchéw do przodu, ktére daja szybki
zysk 1 widoczna przewage wedlug jakichs ustalonych kryteriéw. Na ogol sa to
serie ruchow z grozbami, uniemozliwiajace przeciwnikowi skuteczna odpowiedz.
W szachach moze to by¢ seria szachéw, po ktorej bijemy cenna figure. Innymi
widowiskowymi zagraniami taktycznymi w szachach sa poswiecenia. Czasami
zdarza sie, ze gracz poswieca krolowa, aby w kilku posunieciach zbi¢ kilka innych
figur przeciwnikowi, zyskujac przewage materialng.

Strategia z kolei oznacza takie planowanie rozgrywki, ze zysk uwidacznia
si¢ dopiero w dalszej perspektywie. Myslenie strategiczne wiaze si¢ z gleboka
wiedza o grze. Przykladowo, w szachach w poczatkowej fazie warto zadbaé
miedzy innymi o strukture pionéw. Bardzo czesto dopiero w samych konicowkach
dobrze dobrane ustawienie pionéw daje przewage nad przeciwnikiem.

Komputer trudno nauczy¢ mys$lenia strategicznego bez wprowadzania duzej
iloéci heurystyk i wiedzy specyficznej dla danej gry. Niemniej istnieja uniwer-
salne techniki, ktore sprawdzaja si¢ w niektorych grach, np. bazujace na meto-
dzie Monte Carlo; powiemy o nich troche w punkcie [} Natomiast programy w
wigkszosci gier przewazaja nad ludzmi w elementach taktycznych, gdyz stoso-
wane sa w nich algorytmy przeszukiwania drzewa gry.

3.1 Drzewo gry

Zalézmy, ze dla pewnej sytuacji chcemy znalezé mozliwie najlepszy ruch. W
tym celu rozwazmy wszystkie sytuacje, jakie otrzymamy po wykonaniu przez
nas jednego ruchu. W otrzymanych sytuacjach ruch ma teraz przeciwnik. Dla
kazdej z nich rozwazamy wszystkie mozliwe ruchy, jakie moze z kolei on wykonac.
Wtedy dochodzimy do sytuacji, w ktérych my mamy ruch, itd. W ten sposob
budujemy drzewo, w ktérym wierzchotkami sa sytuacje w grze, a krawedziami
mozliwe posuniecia. Proces ten wykonujemy tak dlugo, az dojdziemy do sytuacji
koncowych.

Powstalte drzewo w wiekszosci znanych gier jest jednak zbyt duze, by méc
je cale odtworzy¢. W tym celu drzewo obcinamy na pewnej glebokosci, w ten
sposéb, ze liscie niekoniecznie sa stanami koncowymi. Dla lisci drzewa musimy
jako$ okresli¢ ich jakos¢, oznaczajaca jak bardzo w tych stanach jestesmy bli-
sko wygranej badz przegranej. W tym celu nalezy utworzy¢ funkcje oceniajaca,
ktora dla danego stanu gry zwraca liczbe catkowita. Dla sytuacji konicowych
mozemy zwracaé jakies duze wartosci — duza dodatnia liczbe catkowity dla wy-
granej i duza ujemna liczbe catkowita dla przegranej.

Problem tworzenia funkcji oceny jest trudny i na ogét wymaga pomystow
specyficznych dla danej gry. Czesto uzywa si¢ tu zaawansowanych metatechnik,
takich jak programowanie genetyczne, sieci neuronowe czy regresja liniowa. Sa
to tematy zbyt obszerne, zeby je tutaj oméwié. Przykladowo, w szachach funk-
cje oceny dzieli sie na trzy aspekty: material, mobilno$¢ i strukture pionéw.
Material to posiadane figury. Zwyczajowo piony maja warto$é¢ 100, skoczek i
goniec 300, wieza 500, hetman 900, a krél +o0co. W mobilno$¢ wchodzi liczba
atakowanych pdl, liczba mozliwych ruchéw kazdej z figur, itp. W strukturze
piondéw wazne jest, zeby wzajemnie si¢ chronily, czyli na przyktad nalezy unikaé
dziur (kolumn niezawierajacych pionéw) i zdublowanych pionéw (pionéw w jed-
nej kolumnie). We wspdlcezesnych programach szachowych ocena jest znacznie
bardziej skomplikowana, niemniej jednak zawiera wymienione wyzej pomysty.



Przykladowe drzewo gry przedstawione jest na rysunku 2] Przy lisciach
zaznaczyliSmy wartosci funkcji oceny.

Rysunek 2: Przykladowe drzewo gry.

3.2 Algorytm minimaks

Majac takie drzewo jak na rysunku |2} chcemy znalezé najlepszy ruch z korze-
nia drzewa (a). Podczas rozgrywki na tym drzewie naszym celem jest zejscie
do liscia o najwigkszej wartosci. Przeciwnik stara si¢ nam w tym przeszkodzié,
wiec jego celem jest dojscie do liScia o najmniejszej wartoéci. Wartoéc, do ja-
kiej dojdziemy z danego wierzchotka, mozemy obliczy¢ dynamicznie od dotu.
W wierzchotku 00 my mamy ruch, wiec wybieramy syna z wicksza wartoscia, a
w wierzchotku O ruch wykonuje przeciwnik, wiec wybieramy syna z mniejsza
wartoscia. Innymi stowy, w O maksymalizujemy warto$é¢ (taki wierzcholek na-
zywamy wiec wierzcholtkiem maz), a w O minimalizujemy warto$é¢ (wierzcholek
min). Algorytm [2| przedstawia te metode w wersji rekurencyjnej.

Algorytm 2 Minimaks.

function MINIMAKS(v)
if v jest liSciem then return OCENA(v)

1:
2
3 if v jest max then

4: return max{MINIMAKS(s) | s jest synem v}
5 else > v jest min

6 return min{ MINIMAKS(s) | s jest synem v}

Wartosci, jakie otrzymamy dla przykladowego drzewa gry, przedstawione sg
na rysunkuf3] Na rysunku zostala wyrézniona optymalna rozgrywka obu graczy.
Widzimy, ze w stanie a optymalny dla nas jest ruch do stanu c.

3.3 Algorytm alfabeta

Mozna zauwazy¢, ze przy obliczaniu wartosci minimaks w celu wyznaczenia
optymalnego ruchu ze stanu a nie potrzebujemy przegladaé niektérych wierz-
chotkéw drzewa. Przypusémy, ze podczas obliczania wartosci stanu ¢ obliczyli-
$my juz, ze warto$¢ stanu d to 35. Przetwarzajac stan e, obliczamy, ze warto$é¢
stanu f wynosi 36. Teraz mozemy zauwazy¢, ze warto$¢ stanu g nie jest nam
potrzebna. Otéz znajomosé wartoéci g pozwoli nam ewentualnie stwierdzié, ze
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Rysunek 3: Przyktadowe drzewo gry z wartosciami we wszystkich wierzchotkach.

wartosé e jest jednak wigksza niz 36. W kazdym razie wiemy, ze warto$é¢ stanu e
bedzie co najmniej 36, a co za tym idzie, bedzie wieksza niz warto$¢ stanu d. W
zwiazku z tym przeciwnik w stanie ¢ wybierze ruch prowadzacy do d niezaleznie
od tego, jaka jest wartos¢ stanu g.

Istnieje ogélna metoda pozwalajaca stwierdzaé, ktérych wierzchotkdéw nie
musimy juz przegladaé. W tym celu modyfikujemy algorytm MINIMAKS tak,
aby niekoniecznie zwracal dokladne wartoséci. Modyfikacje te nazwiemy ALFA-
BETA. Funkcji ALFABETA, oprécz wierzchotka, przekazujemy dwa parametry
i 8. Niech w oznacza warto$¢ zwracana przez wywolanie ALFABETA(v, «, ).
Bedziemy zadaé nastepujacego warunku:

jesli w < a, to MINIMAKS(v) < w,
jesli o <w < B,  to MINIMAKS(v) = w, (1)
jesli B < w, to MINIMAKS(v) > w.

Innymi stowy, ALFABETA(v, , ) zwréci dokladna wartosé, jesli bedzie ona w
przedziale («, 3), ograniczenie gérne na warto$é¢ minimaks, jesli zwrécona war-
tos¢ bedzie nie wieksza niz «, oraz ograniczenie dolne, jesli wynik bedzie nie
mniejszy niz §. Przedzial («, 8) nazywamy czesto oknem wywolania funkcji
ALFABETA.

Dla korzenia chcemy uzyskaé¢ dokladna wartoéé, wiec wystarczy przyjaé¢ o =
—00 i = 4o00. W wywolaniach dla synéw parametry te mozemy modyfikowac.
Przypu$émy, ze jesteSmy w wierzchotku max, i zalézmy, ze znalezliSmy juz ruch
dajacy warto$¢ x. Woéwcezas dla wszystkich pozostalych ruchéw z tej sytuacji,
jezeli ktory$ z nich bedzie mial wartosé nie wigksza niz x, to nie bedzie nas juz
interesowala dokladna wartosé. Zatem mozemy parametr o powigkszyé do x
przy wywolywaniach dla kolejnych synéw. No dobrze, a kiedy bedziemy mogli
stwierdzié, ze jakiego$ syna nie trzeba juz odwiedzaé¢? Przypusémy, ze jesteSmy
w wierzchotku max. Jezeli znajdziemy ruch, ktoérego warto$¢ jest wieksza niz
B, to mozemy w tym momencie zakonczy¢ przeszukiwanie i zwrdci¢ znaleziong,
warto$¢, zachowujac warunki dla funkcji ALFABETA. W ten sposdb wykonujemy
tzw. fB-ciecie 1 nie przeszukujemy czesci drzewa. Analogicznie wprowadzamy «-
ciecie w wierzchotku min. Cale rozumowanie podsumowane jest algorytmem
Pozostawiamy jako ¢wiczenie uzasadnienie, ze spelniony jest niezmiennik .



Algorytm 3 Alfabeta.

1: function ALFABETA(v, a, 3)

2 if v jest liSciem then return OCENA(v)

3 if v jest max then

4: 74— —00

5: for all s jest synem v do

6 x < ALFABETA(s, max(r, a), 8)

7 if x >  then return z > [-ciecie
8 r <+ max(r, )

9: else > v jest min
10: r < 400
11: for all s jest synem v do
12: x < ALFABETA(s, a, min(r, 3))
13: if z < o then return z > a-ciecie
14: 7 < min(r, )
15: return r

3.4 Ulepszenia alfabety

Aby algorytm alfabeta byl mozliwie najbardziej skuteczny, najwazniejsze jest,
by w wywolaniach rekurencyjnych wybiera¢ jako pierwszy ruch, ktéry jest naj-
lepszy z punktu widzenia gracza zagrywajacego. W ten sposéb mozna dokonaé
najwickszej liczby cie¢. Rysunek [4] pokazuje, jaka cze$é drzewa zostalaby przej-
rzana przez algorytm alfabeta przy optymalnym wyborze ruchéw. Wierzchotki
z przykladowego drzewa, ktore nie zostalyby przejrzane, zostaly ukryte.
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Rysunek 4: Dziatanie alfabety przy optymalnym wyborze ruchow.

Asymptotycznie, przy takim perfekcyjnym doborze ruchéw, liczba przejrza-
nych wierzchotkéw drzewa wynosi tyle, co pierwiastek kwadratowy z rozmiaru
calego drzewa. Pozwoliloby to nam przegladaé¢ drzewo gry dwa razy glebiej
niz przy zwyklym minimaksie. Istnieje cala gama réznych technik, ktére po-
magaja zwiekszaé liczbe cie¢ 1 w ogéle szybkosé alfabety. Przedstawimy kilka
najwazniejszych.



3.4.1 Tablica transpozycji

W algorytmach minimaks i alfabeta zakladalidémy, ze operujemy na drzewie gry.
W rzeczywistosci niekoniecznie jest to drzewo, gdyz moga istnie¢ rézne sekwen-
cje ruchéw, ktére prowadzg do tych samych sytuacji. Pary takich sekwencji
nazywa sie transpozycjams.

W zwiazku z tym, ze wiegkszos$¢ gier mozna reprezentowaé¢ dowolnymi gra-
fami, i to do tego czesto z cyklami, w algorytmie alfabeta wielokrotnie bedziemy
powtarzaé obliczenia dla tego samego stanu. Aby uniknaé tego typu sytuacji,
nalezy zapamietywaé wyniki w celu pézniejszego ich wykorzystania. Mozna
utworzy¢ stownik, ktorego kluczem bedzie sytuacja, a wartoscia wynik mini-
maksa. Niestety w praktyce okazuje sie, ze w utamku sekundy zapelnimy cata
pamieé¢ operacyjna, wigc nie mozemy pamietaé wszystkich obliczonych warto-
$ci, lecz tylko niektére. Ponadto, w takim slowniku do zapamietania klucza
potrzebujemy duzej ilosci danych, aby opisa¢ sytuacje w grze.

Dodatkowy problem jest taki, ze obliczenia powtarzane dla jednej sytuacji
v mogg by¢ réznej jakosci. Wynika to z faktu, ze do v mozemy doj$¢ za po-
moca réznej liczby ruchéw, a co za tym idzie, alfabeta odpalona dla v bedzie
wykonywala przeszukiwanie w glab dla réznych glebokosci d. Przez glebokosé
rozumiemy tutaj odlegtos¢ v od lidci drzewa, czyli od wierzchotkéw, w ktorych
dokonujemy oceny.

Powyzsze problemy rozwiazujemy w nastepujacy sposob. Zalézmy, ze mamy
pewna funkcje h (nazwiemy ja funkcja haszujaca), ktéra dla dowolnej sytuacji
zwraca liczbe calkowita z przedzialu [0, R), gdzie R jest pewna ustalong duza
liczba (na ogét R = 264, czyli h(-) zwraca liczbe 64-bitowa). Funkcja h powinna
by¢ deterministyczna i mie¢ te¢ wlasnosé, ze prawdopodobienstwo zwrocenia tej
samej liczby dla dwoch réznych sytuacji jest male, a najlepiej zeby wynosito
1/R. Kazda sytuacje bedziemy reprezentowaé liczba calkowita z przedziatlu
[0, R) zwracang przez funkcje h.

Tworzymy duza tablice mem rozmiaru N. Kazdy element tablicy bedzie
przechowywatl informacje o jednym stanie gry. N powinno by¢ tak dobrane,
aby tablica mem miescila sie w pamieci. Aby zwigkszy¢ efektywnosé operacji,
N przyjmuje sie jako potege dwdjki. Kazdy element tablicy zawiera nastepujace
pola:

e liczbe catkowita r € [0, R) reprezentujaca sytuacje,

e liczby catkowite x4, x4, ktére oznaczaja dolne i gérne ograniczenie na war-
to$¢ minimaks danego stanu,

e glebokosé d.

Funkcja ALFABETA zwraca dokladna wartos¢, ograniczenie gérne lub ogranicze-
nie dolne. Uzywajac dwdch liczb catkowitych x4 i x4, mozemy reprezentowaé
dowolny rodzaj tej wartosci. Parametr d oznacza gltebokosé, z jaka zostala wy-
wolana alfabeta dla danego stanu.

Tablice mem z poczatku inicjujemy pustymi wartosciami jako$ symbolicznie,
np. przyjmujac r = 0, badz d = —1. Funkcje ALFABETA(v, @, 3) modyfikujemy
nastepujaco. Bierzemy reprezentanta stanu r = h(v). Obliczamy indeks stanu w
tablicy mem jako ¢ = r mod N. Sprawdzamy zawartos¢ meml[i]. Jezeli jest tam
uzyteczna wartosé, to ja zwracamy i nie wykonujemy wiasciwej tresci funkcji.
Uzyteczna wartosé to taka, ktéra zostala obliczona z wystarczajaca gltebokoscia



d i w ktérej ograniczenia x4 i x4, umozliwiaja zwrécenie wartosci spetniajacej
niezmiennik . W przeciwnym przypadku musimy obliczy¢ warto$é od zera.
Przed zwr6ceniem jej zapamietujemy wynik w polu meml[i], nadpisujac jego
zawartosé.

W powyzszej technice kryje sie jedna drobna luka. Ot6z moze si¢ zdarzy¢,
ze dwa stany beda mialy te sama warto$¢ funkcji h i odezytujac z tablicy mem
wartosé¢ dla jednego z nich, pobierzemy warto$¢ obliczong dla innego. Wtedy ta
wartos¢ jest falszywa. Jednak takie sytuacje sa na tyle rzadkie, ze nie wplywaja
na ostateczny wynik i milczaco ignorujemy ten problem.

Dodatkowo chcemy, aby nasza tablica wypelniala si¢ w miare rownomiernie,
zatem kolejna wlasciwosdé, jaka powinna mieé¢ funkcja h, jest taka, aby wartosci
zwracane przez te funkcje modulo N rozkladaly sie rownomiernie w przedziale
[0,N).

Haszowanie Zobrista. Pozostaje pytanie, jak wybraé¢ funkcje haszujaca h?
Istnieje bardzo skuteczna technika, ktora stosuje sie przede wszystkim w grach
planszowych, ale nie tylko. Pokazemy, jak zbudowa¢ taka funkcje na przyktadzie
warcabéw.

Plansza sktada sie z 64 poél, z czego wszystkie akcje odbywaja sie na polach
czarnych, czyli gra toczy sie na 32 polach. Kazde pole moze byé puste lub
moze na nim sta¢ pionek badz damka jednego badz drugiego gracza. Zatem to,
co znajduje si¢ na danym polu, mozemy reprezentowaé liczba catkowita od 0
do 4. Tworzymy dwuwymiarowa tablice magic|0. . 31][0. . 4], ktéra wypelniamy
losowymi liczbami z zakresu [0, R). Z jej uzyciem mozemy skonstruowaé funkeje
h. Dla zadanej sytuacji v niech p[i] dla ¢ = 0,...,31 oznacza zawarto$é i-tego
pola — liczbe od 0 do 4. Przyjmujemy:

31
h(w) =Y magic[i][pli]] mod R. (2)
=0

Tak zbudowana funkcja haszujaca ma wszystkie wymagane wlasnosci. Co wie-
cej, daje sie ja szybko oblicza¢ w sposéb inkrementalny. Otéz dowolny ruch w
warcabach powoduje zmiang zawartosci dwoch pol. Aby uzyskaé wartosé funkeji
haszujacej dla nowo otrzymanego stanu, wystarczy zatem wykonaé¢ dwa odej-
mowania i dwa dodawania modulo R. Zanotujmy, ze we wzorze mozemy
zamiast dodawania uzy¢ operacji xor, jezeli R jest potega dwdjki, co stosuje sie
w praktyce.

3.4.2 TIteracyjne poglebianie

Gleboko$é, na jaka odsuwamy ocene pozycji, czyli glebokosé drzewa gry, w
najprostszym podejsciu ustala sie na sztywno tak, aby czas dzialania byt prak-
tycznie akceptowalny, czyli rzedu kilku sekund na ruch. To podejécie ma te
wade, ze zaleznie od sytuacji w grze, czas dzialania alfabety moze znacznie sig
wydtuzaé. Chcieliby$Smy mieé¢ lepsza kontrole nad tym czasem.

Zauwazmy, ze wykonanie alfabety do glebokosci d — 1 trwa o rzad wielkosci
krocej niz wykonanie alfabety do glebokosci o jeden wiekszej, d. Mozemy zatem
wykonywaé alfabete dla kolejnych mozliwych glebokosci: wpierw jedno posu-
niecie w glab, nastepnie dwa, itd. W ten sposéb mozemy ustali¢ czas na ruch i



zakonczy¢ przeszukiwanie, jak nam si¢ skonczy czas. Najlepszy ruch wybieramy
z wyniku ostatniego kompletnego wywolania alfabety.

To podejscie okazuje sie bardzo dobrze wspolgra¢ z technika tablicy trans-
pozycji. Otéz przy przejsciu do glebokosci o jeden wiekszej mozemy nie czyscié¢
tej tablicy! Wyniki z poprzedniego wywolania alfabety moga byé uzyteczne,
ale gltéwny uzytek, jaki mozemy zrobi¢, to wykorzystywaé tablice transpozy-
cji do segregowania ruchéw przy wywotaniach rekurencyjnych. W ten sposob
wykorzystujemy informacje z poprzednich wywotan.

W tym celu, w tablicy transpozycji pamietamy dodatkowe pole, reprezen-
tujace najlepszy ruch w danym stanie. Powiedzmy, ze w stanie v wykonujemy
algorytm alfabeta do glebokosci d. Szukamy wpisu o tym stanie w tablicy trans-
pozycji. Jedli taki wpis istnieje, to jako pierwszy rozwazamy ruch, ktory jest
tam zapisany. Jezeli nie znajdziemy takiego wpisu, to musimy probowaé innych
metod do wybrania obiecujacego ruchu. Jedna z takich technik jest wolanie
»blytkiej” alfabety, na przyktad do glebokosci d — 2. Takie wywolanie trwa za-
niedbywalnie krétko w poréwnaniu z wywotaniem do glebokosci d, a daje duze
szanse na wczesne znalezienie cigé.

3.4.3 Zmniejszanie okna wywolania

Zamiast dla aktualnego stanu gry v wywolywaé¢ ALFABETA (v, —00, +00), mozna
sprobowa¢ wstepnie oszacowaé¢ wartos¢ minimaksowa x stanu v i wywolaé al-
fabete z mniejszym oknem, na przyklad (z — d,xz + d). Przy tym d ma by¢
na tyle duze, ze spodziewamy sie, ze warto§¢ minimaksowa stanu v z duzym
prawdopodobienstwem znajdzie sie w tym przedziale. Przy uzyciu iteracyjnego
poglebiania, za warto$¢ x mozemy wzia¢ wynik z poprzedniego wywotania alfa-
beta dla glebokosci o jeden mniejsze;j.

Niech y = ALFABETA(v,x — d,x + d). Jezeliy € (z — d, z + d), to mamy do-
ktadna wartos$¢ stanu v. Jezeli jednak y bedzie poza przedzialem, to w celu zna-
lezienia dokltadnej wartosci musimy ponowié¢ nasze wywotanie z innym oknem.
Jedli na przyklad y > x + d, to za nowe okno mozemy wziaé przedzial (y,+00).

3.4.4 Zwiadowca

Mozna tez zmniejszaé¢ okno wywotania w dowolnych wierzchotkach, a nie tylko w
korzeniu drzewa. Otéz, zalézmy, ze jesteSmy w stanie typu max i obliczylidémy
warto$¢ minimaksowa r dla pierwszego syna. Dla pozostatych synéw jedynie
chcemy pokazaé, ze ich wartos¢ jest nie wieksza niz r. W tym celu okno wywo-
tania mozemy zmniejszy¢ do (r,r + 1). Takie okno nazywamy pustym oknem,
gdyz do przedziatu (r,r+1) nie wpada zadna liczba catkowita. Wotanie alfabety
dla syna z pustym oknem nazywamy potocznie puszczaniem zwiadowcy. Jezeli
warto$¢ minimaksowa, po puszczeniu zwiadowcy, dla ktoregos z synéw okaze sie
jednak wieksza od r, to wtedy nie jest ona doktadna i niestety potrzebujemy
drugiego wywolania.

U podstaw tej metody jest zalozenie, ze ruchy sa dobrze posegregowane —
najlepiej jesli pierwszy rozwazany ruch jest optymalny. Wtedy ponowne prze-
biegi dla kolejnych synéw powinny zdarzaé¢ sie dosy¢ rzadko. Aby to zalozenie
bylo spelnione, w praktyce te technike nalezy stosowaé¢ w polaczeniu z iteracyj-
nym poglebianiem i tablica transpozycji. Przy takim uzyciu daje ona istotne
przyspieszenie.



W implementacji technika zwiadowcy polega na zastapieniu w algorytmie [3]
linii
6: < ALFABETA(s, max(r, ), 3)

nastepujacymi:

'+ max(r, o)

x < ALFABETA(s, 7,1’ + 1) > puszczanie zwiadowcy

if z >r' Az < f then > jednak potrzebujemy obliczyé¢ dokladng wartosé

x < ALFABETA(s, z, )

Analogiczna modyfikacje nalezy wykonaé¢ dla wierzchotkéw typu min. Mozna
tez zauwazy¢, ze drugie wywotanie dla syna moze by¢ zbedne, jezeli jest on
ostatnim rozwazanym synem i nie potrzebujemy jego dokladnej wartosci.

4 Metody Monte Carlo

Rozwazmy nastepujaca metode oceniania pozycji, ktéra nie wymaga zadnej wie-
dzy o grze poza implementacja zasad. Dla analizowanej pozycji wykonujemy
losowa rozgrywke w nastepujacy sposob. Pierwszy ruch wybieramy losowo z
rownym prawdopodobienstwem ze zbioru dostepnych ruchéw, po czym go wy-
konujemy. Nastepnie dla otrzymanej pozycji ponownie losujemy ruch w ana-
logiczny sposéb i go wykonujemy. Kontynuujemy takie losowe wykonywanie
ruchéw, az dojdziemy do sytuacji koncowej. Wtedy na podstawie zasad gry
potrafimy poda¢ wynik tej rozgrywki. Zal6zmy, ze mozliwe wyniki to wygrana
i przegrana. Aby oceni¢ dang pozycje, wykonujemy duza liczbe losowych roz-
grywek n, wsrdd ktorych w rozgrywek zakonczylo sie nasza wygrana. Pozycje
oceniamy wartoscia w/n. Taka ocene nazywamy oceng Monte Carlo.

Ocenianie pozycji w powyzszy sposOb, zaleznie od typu gry, daje mniej lub
bardziej sensowne wyniki. Taka ocene z powodzeniem stosuje si¢ w grach ta-
kich jak go czy hez, biorac na przyklad n = 10000. Przeszukiwanie drzewa
gry mozemy stosowaé w tym wypadku do nieduzych gtebokosci ze wzgledu na
czasochlonnos$é funkeji oceniajacej, a sila otrzymanego programu i tak zalezy
bardziej od specyfiki gry.

W zwiazku z tym trzeba dobrze dobra¢ n. Intuicyjnie, im wieksze n wez-
miemy, tym dokladniejsza bedzie warto$é¢ oceny. Jednakze ocena Monte Carlo
na ogd! nie jest miarodajna, nawet gdybySmy wzieli n = 400, w zwiazku z
tym n wcale nie musi by¢ bardzo duze i dobrze dobieraé¢ ten parametr droga
eksperymentow dla réznych gier.

Ocena Monte Carlo daje jakas liczbe; pytanie: jaka? Otéz jest to jakas
ocena wartosci sytuacji ze strategicznego punktu widzenia, tzn. warto$¢ danego
zagrania moze mie¢ znaczenie dopiero w koncowej fazie rozgrywki. Na pierwszy
rzut oka wydaje sie to niezbyt sensowne, jednak nieoczekiwanie dobrze sprawdza
sie w niektérych grach.

Zamiast losowych rozgrywek mozna przeprowadzaé bardziej inteligentne par-
tie. Na przyklad program szachowy Rybka ma taka funkcje, ktéra z zadanej sy-
tuacji przeprowadza setki wysokiej jakosci nieco losowych partii. W ten sposob
dla kazdego zagrania jesteSmy w stanie wyznaczy¢ procent wygranych partii,
ktéry ocenia dane zagranie znacznie bardziej kompleksowo. Moze si¢ wszakze
zdarzy¢, ze dane zagranie daje zysk dopiero w dalszej fazie rozgrywki, co jest
daleko poza zasiegiem zwyklego przeszukiwania drzewa i normalnej funkcji oce-
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niajacej. W ten sposéb analizuje sie dzisiaj trudne, strategiczne zagrania w
grach arcymistrzow.
4.1 Granica ufnosci

Stosowanie zwyklego przeszukiwania drzewa wraz z ocena Monte Carlo nie jest
zbyt efektywne. Rozwazmy sytuacje na rysunku[sl Ze stanu v mamy trzy moz-

7000/10000 6900/10000 3000/10000

Rysunek 5: Przyktadowe oceny synéw metoda Monte Carlo.

liwe ruchy. Dla kazdego z nich przeprowadzilismy 10000 losowych rozgrywek.
Wyraznie ruch c jest gorszy niz ruchy a i b. Z kolei réznica miedzy ruchami
a i b jest niewielka i do konca nie wiemy, ktéry z nich jest lepszy. Ot6z moze
by wystarczylo dla ruchu ¢ przeprowadzi¢ tylko 1000 rozgrywek, aby z duzym
prawdopodobienistwem stwierdzi¢, ze ten ruch jest jednak znacznie gorszy, a po-
zostale 9 000 przeznaczy¢ na rozstrzygniecie, ktéry z ruchéw a i b jest lepszy. W
ten sposéb, z uzyciem tej samej tacznej liczby losowych rozgrywek, bylibySmy
w stanie z wieksza pewnos$cig wybraé lepszy ruch.

Stajemy przed problemem, jak rozdziela¢ rozgrywki pomiedzy synéw, aby z
jak najwiekszym prawdopodobienstwem wybra¢ optymalny ruch. Nie wchodzac
w szczegdly, opiszemy powszechnie stosowana metode.

Zalézmy, ze dla pewnej sytuacji v przeprowadziliSmy n,, losowych rozgrywek,
wsérod ktoérych byto w, wygranych. Warto$é oczekiwana oceny sytuacji wynosi

Wy

E, = 2.
Ny

Zalézmy, ze rzeczywista ocena stanu wynosi  (tzn. jakbySmy przeprowadzili
nieskoniczenie wiele rozgrywek). Interesuje nas przedzial taki, ze prawdopodo-

biefistwo, ze x nalezy do tego przedzialu, jest dosy¢ duze (np. 95%). Rachunek
prawdopodobienstwa méwi, ze dla pewnego ustalonego e zachodzi

Pr(z € [E, — coy, By + coy]) > 1 — € dla ngni, (3)
v
gdzie ¢ jest pewng stala zalezna od €. Przedzial [E, — co,, E, + co,] nazywamy
przedziatem ufnosci.

Stosujac przedzialy ufnosci, mozna lepiej zaplanowaé rozdzielanie losowych
rozgrywek pomiedzy synéw. Rozwazmy stan v typu max. Dla kazdego z jego
synéw s wykonalismy n g losowych rozgrywek, wéréd ktérych ws byto wygranych.
Zakladamy, ze warto$¢ syna s wpada do przedziatu [Es — cos, Es+co], po cichu
ignorujac, ze istnieje male prawdopodobienstwo tego, ze moze ona by¢ poza
przedzialem ufnosci. Ktoérego syna teraz wybraé¢ do przeprowadzenia kolejnej
losowej rozgrywki? Poniewaz szukamy ruchu dajacego najwieksza wartosé, wiec
wybieramy taki stan, ktéry oferuje najwieksza mozliwa dostepng wartosé, a
mianowicie gbrna granice przedziatu ufnosci: Es + cos.
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Nalezy rozwigzaé jeszcze dwa problemy. Po pierwsze, synowie s, ktérzy nie
mieli jeszcze przydzielonych zadnych losowych rozgrywek, powinni byé wybie-
rani jako pierwsi. Symbolicznie mozna to zrobi¢, przypisujac im o5 = +00. Po
drugie, moze zdarzy¢ sie taka sytuacja, ze jeden z synéw (s) po malej liczbie lo-
sowych rozgrywek nieszczedliwie bedzie mie¢ mala srednia i matg gérna granice
ufnosci. Istnieje niewielkie prawdopodobienstwo, ze jednak ten ruch jest naj-
lepszy. Problem ten obchodzi si¢ przez przemnozenie wartosci o2, zdefiniowanej
we wzorze , przez pewna wolno rosnaca funkcje h od tacznej liczby losowych
rozgrywek n, przeprowadzonych dla wszystkich synéw, czyli n, = >, syn v 1t
Najczesciej przyjmuje sie h(n,) = logn,, ale moze by¢ to dowolna inna funkcja
— czasami lepiej sprawdza si¢ h(n,) = y/n,. Dobér optymalnej funkcji zalezy
miedzy innymi od konkretnej gry i dokonuje sie go na podstawie eksperymen-
tow. Dodajmy, ze w przypadku uzycia funkcji h dobdr stalej ¢ jest nieistotny,
wiec odtad zakladamy, ze ¢ = 1.

W przypadku wierzchotka typu min, wybieramy syna z najmniejsza dolna
granica ufnoéci. Funkcja wyboru syna przedstawiona jest w algorytmie [4]

Algorytm 4 Wybdr syna metoda granicy ufnosci.
1: function GRANICAUFNOSCI(v, $)

w logn
o PP o KL
n Mg

if v jestsmax then
return F, + o,
else > v jest min
return F, — o,
: function WYBIERZSYNA(v)
return syn s stanu v optymalizujacy warto$¢ GRANICAUFNOSCI(v, s)

N

4.2 Przeszukiwanie drzewa Monte Carlo

Metoda granicy ufnoéci stosuje sie do jednego stanu, gdy chcemy wybra¢ najlep-
szy ruch na podstawie wartos$ci synéw. Odpowiada to przeszukiwaniu drzewa
gry do gtebokosci 1. Jak przydziela¢ losowe rozgrywki w drzewie gry w przy-
padku, gdy chcemy ocene pozycji obliczy¢ znacznie glebiej?

Istnieje prosty i niezwykle skuteczny algorytm, ktory potrafi budowaé drzewo
gry przyrostowo, przydzielajac losowe rozgrywki najbardziej obiecujacym gate-
ziom drzewa. W danym momencie algorytm przechowuje pewne drzewo gry.
Na poczatku jest to korzen i jego synowie. W kazdym wierzchotku v trzymane
sa dwie wartosci, n, i w,. n, reprezentuje liczbe przeprowadzonych rozgrywek,
w ktorych pierwsze ruchy pokrywaja sie z ruchami, jakie trzeba wykonaé z ko-
rzenia drzewa do wierzchotka v. Natomiast w, oznacza liczbe zwyciestw wérdéd
tych rozgrywek.

Kolejna rozgrywke tworzymy w nastepujacy sposéb. Pierwsze ruchy roz-
grywki wybieramy, stosujac metode granicy ufnoéci, wedrujac od korzenia drzewa
do lidcia. Po osiggnieciu lidcia dalsza cze$¢ rozgrywki przeprowadzamy zupelnie
losowo. Po utworzeniu rozgrywki aktualizujemy statystyki n, i w, we wszyst-
kich wierzchotkach na $ciezce od korzenia do lidcia, gdyz ta rozgrywka doty-
czy wlaénie tych wierzchotkéw. KEwentualnie wczesniej rozwijamy osiagniety
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li¢¢ drzewa, dodajac do drzewa wszystkich synéw reprezentujacych stany, ktore
mozna osiggnaé przez wykonanie jednego ruchu.

Sa rézne heurystyki mowiace, kiedy rozwija¢ lisé. Nie mozna tego robi¢ za
czesto, zeby po pierwsze, drzewo miedcilo sie caly czas w pamieci, a po drugie,
zeby zbyt szybko wybory nie byly determinowane granica ufnoéci. Z drugiej
strony ma by¢ to na tyle czesto, aby rzeczywiscie drzewo przypominalo drzewo
minimaksowe. Standardowo li$¢ v rozwijamy wtedy, gdy liczba rozgrywek z
tego wierzchotka n, przekroczy pewien ustalony prog Ng. Doboér wartosci Ny
zalezy od gry i na ogdl najlepiej sie sprawdza, gdy ustawi sie ja na srednia liczbe
mozliwych ruchéw, jakie mozna wykonaé¢ w losowej sytuacji (tzw. stopief roz-
galezienia gry). Dla szachéw wartosé¢ Ny wynosi mniej wiecej 30 w poczatkowej
fazie gry.

Cale powyzsze rozumowanie przedstawione jest w postaci pseudokodu algo-
rytmu bl Algorytm ten w literaturze wystepuje pod skrétami UCT lub MCTS.

Algorytm 5 Przeszukiwanie drzewa gry Monte Carlo.

1: function ROZGRYWKA(v)
2 if v jest lidciem then
3 if n, > Ny then
4: rozwin v
5: W < ROZGRYWKA(WYBIERZSYNA(v))
6 else
7 Przeprowadz rozgrywke do konca, losowo wybierajac ruchy
8 return 1 dla wygranej, badZ 0 dla przegranej
9 else
10: W + ROZGRYWKA(WYBIERZSYNA(v))
11: Ny < Ny + 1, Wy < wy + W
12: return W
13: function ZNAJDZNAJLEPSZYRUCH(v)
14: utwoérz korzen drzewa ze stanem v
15: rozwin v > korzen wyjatkowo rozwijamy od razu
16: while nie skonczyl sie nam czas na ruch do
17: ROZGRYWKA(v)
18: if v jest max then
Lo Wy
19: return syn s stanu v maksymalizujacy Es = e
20: else > v jest min °
21: return syn s stanu v minimalizujacy Es; = %

S

W praktyce stosuje sie dodatkowe modyfikacje, aby zwiekszy¢ jego site. Na
przyktad, zamiast losowych rozgrywek, zwieksza sie ich jakosé, stosujac bardzo
prosta inteligencje, jednoczednie wciaz dbajac o losowosé. Powyzszy algorytm
zostal stosunkowo niedawno odkryty (w tym wieku) i okazuje sie niezwykle sku-
teczny. Sprawdzil sie on w wielu grach, takich jak wspomniane juz go i hex,
wypierajac wczesniej uzywane metody.

Jego sila wynika z tego, ze laczy on w sobie elementy taktyczne ze stra-
tegicznymi. Teoria méwi, ze drzewo tworzone przez ten algorytm zbiega do
pelnego drzewa minimaksowego. Oznacza to, ze przy bardzo duzej liczbie loso-
wych rozgrywek metoda ta powinna taktycznie zachowywaé sie tak, jak zwykte
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algorytmy przegladania drzewa.

Zastosowania przeszukiwania drzewa Monte Carlo sa duze szersze. Dobrze
sie sprawdza w grach wieloosobowych z elementami losowosci (np. w Osadnikach
z Catanu!), a nawet w grach z niepelna informacja czy tez grach jednoosobowych
(czyli tamigléwkach). W ITPW (Internetowy Turniej Programéw Walczacych)
2009 wszystkie najlepsze programy grajace w gre karciana ,,Planowanie” zostaly
napisane z uzyciem technik Monte Carlo.
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