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. POVZETEK

Racunalnisko igranje iger s popolno informacijo je dokaj dobro raziskano, igranje iger z
nepopolno informacijo (med katere sodijo tudi igre s kartami) pa dosti manj. V prvem delu je
pregled metod, ki se dajo uporabiti za racunalniSko igranje iger s kartami. Pri tem je
poudarjena bolj prakti¢na plat (algoritmi) kot teoreticna (izsledki iz teorije iger), saj je namen
naloge uporabiti zbrane informacije za izdelavo programa za igranje taroka. Najprej so opisani
algoritmi za preiskovanje drevesa igre, ki se sicer uporabljajo predvsem v igrah s popolno
informacijo: poglavitni je alfa-beta, ki se da na mnoge naCine izboljsati. Nato je razlozeno,
kako se lahko uporabijo tudi v igrah z nepopolno informacijo: tu je glavna metoda vzorcenje
Monte Carlo. Predstavljen pa je Se primer nekoliko drugacne metode — planiranja. Za konec je
opisanih nekaj konkretnih programov za igranje iger s kartami: za poker in bridz (ki sta
predmet tako akademskih raziskav kot komercialnih programov) ter za tarok (za katerega je
najti le ljubiteljske izdelke).

Drugi del je posvecen programu za igranje taroka, ki sem ga izdelal, da bi splosne metode za
igranje iger s kartami preizkusil v praksi. Najprej so opisana pravila taroka za tri igralce,
kakr$nega igra moj izdelek. Nato so predstavljeni uporabljeni algoritmi. Jedro programa je
moc¢no nadgrajena razli¢ica preiskovalnega algoritma alfa-beta, ki se uporablja skupaj z
vzor¢enjem Monte Carlo. Opisanih pa je Se nekaj postopkov, ki se nanasajo prav na tarok.
Razlozeno je, kako in kje je uporabljeno ¢lovesko znanje o taroku, kajti izkaze se, da je samo
preiskovanje drevesa igre za u¢inkovit program premalo. Opisano je tudi, kako deluje program
z igral¢evega vidika. Nato pa je podana Se ocena mojega izdelka: meritve hitrosti algoritma in
koristi, ki jih prinasajo posamicni elementi, ter pogled ¢loveskih igralcev nanj. To dvoje kaze,
da je uporabljeni preiskovalni algoritem ucinkovit in da program solidno igra tarok.



2. UvOD

Igranje iger je Ze zgodaj pritegnilo raziskovalce s podro¢ja umetne inteligence. Claude
Shannon [1], Alan Turing [2] in morda Se posebej Arthur Samuel s svojim programom za
igranje dame [3] so se tega podrocja lotili ze v 50. letih 20. stoletja. Ob pomoci bliskovitega
razvoja strojne opreme pa dandanes programi za igranje iger dosegajo in presegajo najvecje
mojstre med ljudmi. Najodmevnejsi dosezek te vrste je nedvomno zmaga, ki jo je Deep Blue
slavil nad svetovnim prvakom v Sahu Garijem Kasparovom. Podobno dobri so tudi programi za
backgammon, pri dami, Othellu in Scrabblu so od ljudi sploh bol;jsi, blizu so jim tudi pri bridzu
in pokru, nekaterim igram — npr. goju — pa racunalniki Se niso kos. [4]

Vecina raziskav raCunalniSkega igranja iger se ukvarja z igrami s popolno informacijo
(predvsem s Sahom), igre z nepopolno informacijo (kakrs$nih je denimo vecina iger s kartami)
pa so nekoliko zapostavljene. Eden izmed razlogov je brzkone ta, da je Sah verjetno najbolj
dognana, organizirana in ugledna igra, tako da se kar ponuja kot izbira za razvoj ra¢unalniskih
programov. Sahovski algoritmi pa so z ve¢ ali manj prilagoditvami potlej uporabni $e za
mnozico drugih iger s popolno informacijo. Ni¢ manj pomemben razlog pa najbrz ni, da so igre
z nepopolno informacijo tr$i oreh, kar je bilo Se posebej problemati¢no v preteklosti, ko
racunalniki niso bili tako zmogljivi kot danes.

Je pa res, da je osnovna in najpogostejSa metoda — to je preiskovanje drevesa igre — uporabna
pri obeh kategorijah. Pri igrah z nepopolno informacijo se navadno uporablja v kombinaciji s
kako vrsto simulacije: to pomeni, da tvorimo nabore manjkajoc¢ih podatkov in i§¢emo po
vsakem izmed njih. Uporabljajo pa se tudi povsem drugacne metode. Metode za preiskovanje
drevesa igre opiSem v podpoglavju 3.1. V podpoglavju 3.2 se nekoliko posvetim igram z
nepopolno informacijo nasploh, nato pa opiSem, kako je pri njih mo¢ uporabiti preiskovanje
drevesa igre, kakSne probleme to prinese in kako jih reSujemo. V podpoglavju 3.3 predstavim
Se primer nekoliko druga¢ne metode — planiranja.

Sam sem se osredotocil na igre s kartami ravno zato, ker so slabSe raziskane, za tarok, ki mi je
osebno zelo vSec in sem se mu zato Se posebej posvetil, pa nisem zasledil, da bi se z njim sploh
kdo resneje ukvarjal. Nekaj ve¢ pozornosti uzivata le poker in bridz. Razlog je najbrz ta, da sta
precej razsirjena in organizirana, zato sta tudi dokaj dobro raziskana. To pa seveda lajsa delo
vsem, ki se lotevajo programov za njuno igranje. Da ne omenjam, da tak$ni programi laze
najdejo kupce. V podpoglavju 3.4 opiSem, kar mi je uspelo izbrskati o programih za igranje
pokra in bridza, omenim pa Se dva programa za tarok — ne toliko zato, ker bi premogla kake
posebne kvalitete, kot zato, ker sta po moji vednosti sploh edina svoje vrste in povrh Se
slovenska izdelka.

Zbrane podatke o racunalniSkem igranju iger s kartami sem preizkusil na programu za igranje
taroka, ki sem ga poimenoval Silicijasti tarokist in je internetski javnosti na voljo na strani
http://tarok.bocosoft.com. Z njim je moc igrati tarok za tri igralce (pravila so opisana v
podpoglavju 4.1, napotki za uporabo pa so v podpoglavju 4.3).

Pri svojem delu sem se oprl na tehnike, razvite za igranje bridza, ker je bridz od iger, o katerih
se da najti kaj koristnih informacij, Se najbolj podoben taroku. Najprej sem si za zgled vzel
GIB (opisan v razdelku 3.4.2), ker je videti, da je vrhunski primerek svoje vrste, in ker se
najdejo C¢lanki o njegovem delovanju. GIB z vzorcenjem Monte Carlo (opisanim v razdelku
3.2.2) nakljucno tvori primere nasprotnikovih kart. Nato na njih uporabi razli¢ico preiskovanja
drevesa igre, imenovano particijsko iskanje (opisano v razdelku 3.1.3), ki deluje tako, da za
vsako vozlis¢e poisc¢e mnozico takih, ki jim pripada enaka ocena, in nato to mnozice skupaj z



njeno oceno shrani v tabelo. Kadar naslednji¢ pride v vozlisce, ki spada v eno izmed shranjenih
mnozic, njegovo vrednost le prebere iz tabele.

Vzorcenje Monte Carlo je dokaj preprosta ideja, zato ga ni bilo pretezko implementirati. GIB
sicer uporablja nekoliko nadgrajeno razli¢ico (opisano v razdelku 3.2.3), vendar igranja ne
izboljSa bistveno, poleg tega pa je ni prav enostavno sprogramirati. Pri mo¢no dodelanem
programu se kljub temu splaca potruditi, saj tudi majhna izboljSava ni zanemarljiva, moj pa Se
ni tako zrel, zato sem ostal pri osnovni razli€ici.

Particijsko iskanje se je izkazalo za tr$i oreh in mi ga ni uspelo implementirati. Eden izmed
razlogov je prav gotovo, da mi njegove podrobnosti niso znane (kar ni presenetljivo, glede na
to, da je GIB komercialen program), poleg tega pa razvoj GIBa traja dosti dlje kot razvoj
Silicijastega tarokista. In kajpada moram dopustiti, da je njegov avtor Matthew L. Ginsberg
sposobnejsi od mene. Tako sem od particijskega iskanja ohranil le osnovno idejo: da v tabelo
shranjujem mnozice vozlis¢ (v nasprotju z bolj obicajno, da se v tabelo shranjujejo posamicna
vozlis€a). Particijsko iskanje dejansko izracuna, katera vozlisa imajo enako vrednost, jaz pa
jih v skupine zdruzujem hevristi¢no. Poleg tega sem uporabil Se druge naprednejSe metode za
preiskovanje drevesa igre, ki so opisane v podpoglavju 3.1. Podrobnosti o uporabljenih
algoritmih so v podpoglavju 4.2.

Opravil sem tudi nekaj meritev hitrosti delovanja mojega programa; predvsem sem si
prizadeval ugotoviti, koliko posamic¢ne izboljSave algoritma alfa-beta prispevajo k hitrosti.
Izkazalo se je, da je pri globini iskanja, kakr$na se uporablja pri igranju, prihranek ¢asa mojega
iskanja v primerjavi z golim algoritmom alfa-beta 86-kraten. Vsi izsledki so zbrani v razdelku
4.4.1.

Program sem preizkusil tudi s ¢loveSkimi igralci. Tu sicer nisem podal prav objektivne ocene,
ker bi bilo za kaj takega potrebno dolgotrajno preizkusanje Stevilnimi tarokisti. Sem pa opravil
preizkus s pomocjo dveh dobrih igralcev ter zapisal njuni mnenji in nasa skupna opazanja o
programovi igri (v razdelku 4.4.2).

Ker po moji vednosti ne obstaja prav dosti slovenske literature o racunalniskem igranju iger,
sem bil primoran poiskati precej prevodov angleskih izrazov. Pri njih sem v oklepaju z lezeco
pisavo zapisal izvirni izraz.



3. SPLOSNO O IGRANJU IGER S KARTAMI

3.I. PREISKOVANJE DREVESA IGRE

3.L1. OSNOVA - MINIMAKS IN ALFA-BETA

Igranje igre lahko predstavimo kot drevo, v katerem so vozli§¢a stanja igre, povezave pa
poteze. Izmenjujejo se plasti, kjer smo na potezi mi, in plasti, kjer je na potezi nasprotnik. Tu
naj pripomnim, da je obi¢ajnejsi izraz nivo, vendar se pri igranju iger navadno uporablja plast
(ply). [7] Ce bi tako drevo razvili do konca, bi lahko natanéno predvideli potek igre in vedno
izbrali najboljSo potezo (v nekaterih igrah bi lahko celo vedno izbrali potezo, po kateri bi vsi
nasprotnikovi odgovori pripeljali v stanje, kjer lahko zmagamo).

Ker je v vecini iger celotno drevo preveliko, da bi ga razvili, uporabimo algoritem minimaks
[5]. Po njem drevo razvijemo do izbrane globine, nato pa vsak list ocenimo. Ocenjevalna
funkcija je odvisna od problema, s katerim se ukvarjamo. Recimo, da si prizadevamo za ¢im
vecji rezultat: vozlis€a maks so potem tista, kjer smo na potezi mi, kajti tam izberemo vejo z
najve¢jim rezultatom; v vozlis¢ih min je na potezi nasprotnik in v njih izberemo vejo z
najmanjSim rezultatom. To ponazarja slika 1. Izraza maks in min pogosto uporabljamo tudi
zase in za nasprotnika, ne le za vrste vozIisc.

1 6 Maks
2 o o Min
HOXDIOIOIOIOIDIORO R

Slika 1: Drevo igre pri algoritmu minimaks

'S

Ocitno pa se v algoritmu minimaks opravi nekaj odvecnega preiskovanja. V primeru na sliki 1
vzemimo, da drevo razvijamo od leve proti desni. V tem primeru bi v vozlis¢u 4 v plasti 2
lahko min pri listu 4 iskanje prekinil, saj bi Ze vedel, da se v tem vozliscu da doseci vrednost
vsaj 4; ker pa je v prejSnjem vozlis¢u v plasti 2 dosegel vrednost 6, bo maks v plasti 1 raje
izbral to vozlis¢e — temu reCemo rez. Algoritem, ki izkori$¢a to lastnost, se imenuje alfa-beta
[6] in je osnova vecine danasnjih programov za igranje iger — to je algoritem 1.



Ime alfa-beta izvira iz spremenljivk a in B, ki oznacujeta zgornjo in spodnjo mejo vrednosti, ki
jo trenutno lahko dosezemo. Kako bi ga uporabili na primeru s slike 1, kaze slika 2: pri
vozlis¢ih so dodani pari (a, ), mesta, kjer pride do reza, pa so oznacena s klicajem.

(100, 100)
(6, 100)
1 (6. 100 Maks
(-100, 100)
100, 10 (6, 100) _
2 o ®.7) @, 100 Min
100, 6) 6 12

Slika 2: Drevo igre pri algoritmu alfa-beta

Alfa-beta (vozlisce, alfa, beta)
Ce je vozliscCe list
vrni njegovo vrednost

sicer
a := alfa
b := beta

Ce je vozliScCe vrste min
za vse naslednike vozlisSca

vrednost := Alfa-beta (trenutni naslednik vozlisSca, a, b)
b := min (b, vrednost)
ce b <= a
vrni b
vrni b
sicer
za vse naslednike vozlisca
vrednost := Alfa-beta (trenutni naslednik vozlisca, a, b)
a := max (a, vrednost)
e a >= b
vrni a
vrni a

Algoritem 1: Alfa-beta

3.1.2. TRANSPOZICIJSKA TABELA

Pogosto se dogaja, da se v drevesu veckrat pojavi isto stanje igre — npr. ¢e dve bolj ali manj
neodvisni potezi naredimo v razliénem vrstnem redu, obakrat pridemo do istega stanja. Ce si
prvi¢ to stanje zapomnimo, nam naslednji¢ ni treba preiskovati drevesa pod njim, ampak zgolj
preberemo njegovo vrednost iz tabele. [7] Ta tabela se imenuje transpozicijska (transposition
table) in je navadno implementirana kot zgoScena tabela. Shranjeno stanje lahko uporabimo,
kadar je bila globina drevesa pod njim vecja ali enaka kot globina drevesa, ki ga moramo
trenutno $e preiskati. Ce je takrat, ko smo stanje shranili, pri§lo do reza, shranjene vrednosti ne
moremo uporabiti kot to¢no vrednost, ker zaradi reza ne vemo, kakSna to¢na vrednost je, lahko



pa ga uporabimo za prilagoditev vrednosti spremenljivke a ali . V tem primeru je pametno
tudi najprej uporabiti potezo, ki je prej povzrocila rez, ker je verjetno, da ga bo spet. V
algoritmu 2 so deli, ki se nanasajo na transpozicijsko tabelo, oznaceni z leZeco pisavo.

Alfa-beta-trans (vozlisce, alfa, beta)
Ce je vozliscCe list
vrni njegovo vrednost

sicer
a := alfa
b := beta
e je vozlisde v transpozicijski tabeli

e je vrste
tocno: vrni vrednosti iz tabele
spodnja meja: a := vrednost iz tabele
zgornja meja: b := vrednost iz tabele

Ce je vozliScCe vrste min

za vse naslednike vozlisc¢a (zacensi z onim iz tabele)
vrednost := Alfa-beta-trans (trenutni naslednik vozlisca, a, b)
b := min (b, vrednost)
ce b <= a

prekini zanko

rezultat := b
sicer
za vse naslednike vozlisc¢a (zacensi z onim iz tabele)
vrednost := Alfa-beta-trans (trenutni naslednik vozlisca, a, b)
a := max (a, vrednost)

Ce a > Db
prekini zanko

rezultat := a
vrsta := tocno
¢e vrednost >= b

vrsta := spodnja meja
¢e vrednost <= a

vrsta := zgornja meja
shrani v transpozicijsko tabelo (vozliscde, rezultat, vrsta)
vrni rezultat

Algoritem 2: Alfa-beta s transpozicijsko tabelo

3.1.3. PARTICIJSKO ISKANJE

Mnogo stanj, ki so shranjena v transpozicijski tabeli, si je zelo podobnih, zato bi jih bilo
zazeleno zdruziti. Tudi npr. pri taroku nam intuicija pravi, da navadno ni vazno, ali drzimo
sr¢evo dvojko ali trojko.

To izkori$¢a particijsko iskanje (partition search) [8]. Za njegovo razlago je potrebnih nekaj
definicij.

Naj bo S mnozica stanj igre.

Funkcija s (p) vrne mnoZico naslednikov stanja p.

Ry (S) je mnozica stanj, iz katerih se da doseci S: mnozZica p-jev, za katere velja s (p) N S # Q.
Co (S) je mnoZica stanj, iz katerih je neizogibno doseci S: mnoZica p-jev, za katere velja s (p) <
S.



Particijski sistem (partition system) igre sestavljajo tri funkcije, ki vra¢ajo mnozice stanj igre.
Za te mnozice velja, da ocenjevalna funkcija vsem njihovim elementom priredi enako vrednost.

P (p) vrne stanja, ki so dovolj podobna p, da so ocenjena enako.

R (p, S) vrne stanja, ki se dajo doseci iz S, in mora vsebovati p; R (p, S) < Ry (S), kar pomeni,
da je R konzervativen priblizek za Ry (uvajamo ga zato, ker utegne biti pretezavno tocno
izraCunavati Ry).

Podobno C (p, S) vrne stanja, ki jih je neizogibno doseci iz S, in mora vsebovati p.

Alfa-beta-part (vozlisce, alfa, beta)
ce je (S, alfa, beta, vrednost), vozlis¢e € S v transpozicijski tabeli
vrni (vrednost, S)
sicer e je vozlisce list
vrni (vrednost vozlisc¢a, P (vozlisce))
sicer
Svse =g
Ce je vozliScCe vrste min
Vryezultat == beta
za vse naslednike vozlisSca
(Vaovar Snova) := Alfa-beta-part (trenutni naslednik vozlisca,
alfal Vrezultat)
Ce Vipova <= alfa
shrani v transpozicijsko tabelo (S..va, alfa, beta, Viowa)
vrni (Vnovar Snova)
ée Vnova < Vrezultat
(Vrezultatl Srezultat) = (Vnoval Snova)
Svse = Svse M Snova
Ce Vrezultat = 1
Srezultat = C (VOZliéée/ Svse)
sicer
Srezultat := R (VOZliéCV'e, Srezultat) nc (VOZliéCV'e, Svse)
sicer
Vrezultar (= alfa
za vse naslednike vozlisca
(Vaovar Snova) := Alfa-beta-part (trenutni naslednik vozlisca,
Vrezultatr beta)
e Vipova >= beta
shrani v transpozicijsko tabelo (S,.va, alfa, beta, Vioa)
vrni (Vnoval Snova)
ce Vnova > Vryezultat
(Vrezultatl Srezultat) = (Vnoval Snova)
Suse = Syse M Snhova
ée Vrezultat = 0
Srezultat :=C (VOZliéCV'e, Svse)
sicer
Srezultat := R (VOZliSVée/ Srezultat) nc (VOZliSVée/ Svse)
shrani v transpozicijsko tabelo (Siesuitarr a@lfa, beta, Viezuitat)

vrnli (Vrezultatl Srezultat)

Algoritem 3: Particijsko iskanje

Algoritem 3 kaZze particijsko iskanje. Prikladno je imeti vrednosti vozlis¢ na intervalu [0, 1],
kjer 1 pomeni zmago, 0 pa poraz. Dela, ki sta vredna posebne pozornosti, sta oznacena z leZeco
pisavo. Ce vsa vozli¢a naslednje plasti vodijo v zmago (v vozli§¢ih min) ali poraz (v vozli§¢ih
maks), se kot rezultat vine mnoZica vseh stanj, iz katerih je neizogibno doseci eno izmed stanj
naslednje plasti. Oc¢itno jih namre¢ lahko prav tako obravnavamo kot dobljene oziroma
izgubljene. Sicer pa se kot rezultat vrne mnozica stanj, iz katerih je moZno doseci najugodnejse
stanje naslednje plasti — R (vozli$¢e, Srezuiat), Obenem pa je iz njih neizogibno doseci vsaj kako



stanje naslednje plasti — C (vozlis¢e, Sys). Prvi pogoj nam zagotavlja, da imamo na voljo
moznost, ki smo jo izbrali v konkretnem primeru, drugi pa, da nimamo na voljo kake boljse
moznosti, ki je v konkretnem primeru nismo upostevali.

3.1.4. RAZVRSCANJE POTEZ

Iskanje se moc¢no pospesi, ¢e v vsakem vozlis€u najprej preiS¢emo najboljSega naslednika.
Meja iskanja se namreC v tem primeru ze po prvem nasledniku nastavi na kon¢no vrednost za
trenutno vozlis¢e in pri neprvih vozlis¢ih hitro pride do rezov. Slika 3 kaZe koristnost
razvr$éanja — vozlis¢a v zgornjem drevesu so razvrséena slabo (rezov sploh ni), v spodnjem pa
dobro (rezi so povsod, kjer je mozno).

(-100, 100)
(1, 100)
1 Maks
(-100, 100) (1, 100)
-100, 3 5
}-mu, 2} @ '100’ Min
Maks/
koncna
(-100, 100)
(3, 100)
3, 100,
& 100 Maks
(-100, 100)
-100, 3 , -
s F 3, 190) Min
Maks/
koncéna

Slika 3: Razvr§&anje potez pri algoritmu alfa-beta

Najenostavnejs$i nacin za razvrSCanje potez je iterativno poglabljanje [4]. Najprej se drevo
preiS¢e eno plast v globino. Vozlis€a se razvrstijo na podlagi rezultatov te plasti, nakar se
preis¢e dve plasti v globino. Tako se rezultati vsake iteracije uporabijo za usmerjanje
naslednje.

Ze omenjen nadin je transpozicijska tabela. Ce podatki o stanju igre niso zadostni za uporabo

v ee

smo bili v enakem stanju. Ker utegne biti pri nekaterih iskanjih transpozicijska tabela
premajhna, tako da se veliko polozajev prepiSe, se uporabljaja tudi ovrzbena tabela (refutation
table) [7]. Ta je manjSa in shranjuje le poteze, ki so v preteklosti povzrocile reze.

Podobna metoda je raba ubijalske hevristike (killer heuristic) [9]. V razli¢nih vozliscih iste
plasti drevesa se pogosto ista poteza izkaze za najboljSo (ubijalsko). Tako je za vsako plast
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smotrno shraniti nekaj potez (navadno eno ali dve), ki jih nato preizkusimo najprej, ¢e so v
trenutnem vozlis¢u seveda veljavne.

To lahko posplosimo v zgodovinsko hevristiko (history heuristic) [10]. Vsaki potezi priredimo
neko vrednost in kadarkoli v vozlis§¢u ugotovimo, da je poteza najboljsa, ji to vrednost
povecamo. Za koliko jo povecamo, je navadno odvisno od tega, kako globoko smo preiskali
drevo od trenutnega vozlis¢a navzdol — ¢e smo ga dalec, je bolj zanesljivo, da je poteza dobra,
zato jo je takrat smiselno povecati bolj.

In seveda so nam vedno na voljo metode, ki temeljijo na znanju o problemu, s katerim se
ukvarjamo.

3.15. PRILAGAJANJE SIRINE ISKALNEGA OKNA

Algoritem alfa-beta v osnovni razli¢ici zacne iskanje z oknom (—o, ). Pogostost rezov pa se
da zvedati, ¢e sta ti dve vrednosti blize priakovani najbolj§i vrednosti. Ce pri¢akujemo
rezultate okrog n, i§¢emo z oknom (n — 8, n + ). Ta metoda se imenuje aspiracijsko iskanje
(aspiration search) [4]. 1zid iskanja bo eden izmed tehle:

n — 9 <rezultat < n + o: iskanje je bilo krajSe, kot bi bilo z navadnim algortimom alfa-beta;
rezultat <n — 3: iskanje je treba ponoviti z oknom (—oo, rezultat);
rezultat > n + d: iskanje je treba ponoviti z oknom (rezultat, o).

Aspiracijsko iskanje se pogosto rabi skupaj z iterativnim poglabljanjem — rezultat prejSnje
iteracije se lahko uporabi kot pri¢akovani rezultat trenutne.

Sirina iskalnega okna se prilagaja Ze pri osnovnem iskanju alfa-beta. Ce je vrednost prvega
naslednika trenutnega vozlis¢a n, bomo pri drugem uporabili okno (n, B). To velja, Ce je
trenutno vozliée vrste maks — Ge je vrste min, se ravna podobno. Ce uporabljamo razvrianje
potez, je pri¢akovati, da bodo vrednosti neprvih naslednikov manjsSe in bo zato pri njih hitro
prislo do reza. Takrat lahko poizkusimo zgolj pokazati, da so neprvi nasledniki slabsi, ker je to
ceneje kot polno preiskovanje. To storimo z iskanjem z najmanjSim oknom (minimal windows
search, tudi principal variation search) [7]. Vsa neprva vozlis¢a preis¢emo z oknom (n, n + 1)
— z najman;j$im oknom. Ce kje dobimo rezultat, ve&ji od n, moramo pri tem nasledniku iskanje
ponoviti z oknom (rezultat, 3).

3.1.6. PRILAGAJANJE GLOBINE ISKANJA

Ceprav algoritem alfa-beta nadeloma is¢e do vnaprej dolodene globine, se zdi smotrno bolj
zanimive veje preiskati globlje od manj zanimivih. [4] Vendar tovrstne metode niso tako zelo
razsirjene kot druge izboljSave algoritma alfa-beta, pa tudi povecini so odvisne od problema, s
katerim se ukvarjamo. Ena izmed takih metod je iskanje z upoStevanjem stabilnih stanj
(quiescence search) [9]. Stabilna vozlisca so taka, od katerih ne vodi dosti zanimivih moznosti,
zato se lahko ocenijo z malo nadaljnjega iskanja. Tovrstno iskanje se pogosto uporablja pri
Sahu.
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3.1.7. ALTERNATIVE

Algoritem alfa-beta in njegove izpeljanke imajo skoraj popoln monopol med preiskovalnimi
algoritmi, ki se uporabljajo za igranje iger. A nekaj alternativ [4] vendar obstaja.

B* denimo poiSce optimisticno in pesimistiéno vrednost vsakega lista. Te vrednosti se nato
prenasajo navzgor po drevesu in iskanje teCe, dokler v korenu ne najdemo poteze, katere
pesimisti¢na ocena je vsaj tako dobra kot optimistiéne ocene ostalih. Za to potezo tako vemo,
da je najboljsa.

ZarotniSki (conspiracy numbers) algoritem belezi Stevilo listov, katerih vrednost se mora
spremeniti (ki se morajo zarotiti), da se spremeni koren.

Obstajajo pa tudi drugi algoritmi, a kakor ta dva so slabo raziskani in v praksi Se niso dokazali
svoje vrednosti.

3.2. OBRAVNAVANJE NEPOPOLNE INFORMACLIJE

3.21. SPLOSNO O IGRAH Z NEPOPOLNO INFORMACIJO

Nepopolno informacijo v igrah si lahko predstavljamo kot npr. nabor razlicnih moznih
razporeditev kart med igralce (recimo temu mnozZzica svetov), igralci pa ne vedo, katera je prava
(v katerem svetu so). [11] Drevo igre z nepopolno informacijo je podobno drevesu igre s
popolno informacijo, le da imajo listi po ve¢ vrednosti (za vsak svet svojo). Seveda je mozno,
da v nekaterih svetovih nekateri listi niso dosegljivi — te v tistih svetovih pa¢ zanemarimo. Za
tako predstavitev pa mora biti izpolnjen vsaj pogoj, da se v vseh svetovih na enak nacin
izmenjujejo plasti min in maks.

Najti optimalno strategijo za igro z nepopolno informacijo je NP-poln problem. [12] Njegova
casovna zahtevnost je namre¢ eksponentna glede na velikost drevesa igre (pri minimaksu pa je
linearna). 1z tega sledi, da zanimive igre lahko reSimo le priblizno. To pa bi najbrz v glavnem
drzalo tudi, ¢e problem ne bi bil NP-poln, kajti pri ve€ini iger s popolno informacijo prav tako
ne moremo preiskati vsega drevesa igre (ker je ¢asovna zahtevnost takega iskanje Se vedno
eksponentna glede na globino drevesa).

3.2.2. VZORCENJE MONTE CARLO

Vzoréenje Monte Carlo (Monte Carlo sampling) [11] naklju¢no izbere nekaj svetov in preisce
drevo igre zanje. Naceloma bi lahko preiskali vse svetove, a to je praviloma neprakticno, ker
jih je preve¢. Ce najdemo najbolj$o resitev v dovolj svetovih, je statistino verjetno, da je
najpogostej$a tudi zares najboljsa. Ce npr. v 80% primerov ugotovimo, da je najbolje igrati
krizevega kralja, ga tudi zares igramo. Funkcija za vrednotenje potez je taks$na:

f (poteza,) = ZP (s;) x vrednost;; (1)

=1
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V enacbi (1) je P (sj) verjetnost, da je izmed n svetov pravi j-ti, vrednost;j pa za i-to potezo in j-
ti svet izraCunamo z algoritmom minimaks ali kako njegovo izvedenko. P (s;) je navadno enaka
1. Ce ni, je to selektivno vzor&enje (selective sampling) [4], ki da enako dobre rezultate pri
manjSem Stevilu vzorcev (Ce seveda izberemo reprezentativne svetove), a ga je teze
implementirati.

Vzoréenje Monte Carlo pa ima nekaj tezav. Prva je, da predpostavlja, da ima min popolno
informacijo o igri, zaradi Cesar ne izkoristi dejstva, da je ponavadi nima. Je pa res, da je ta
predpostavka dokaj tradicionalna — ne le pri ra¢unalniSkem igranju iger, ampak tudi npr. pri
Studiju bridza. Poleg tega pravzaprav ne vemo, koliko nasprotnik ve, zato je morda bolje biti
pesimistic¢en. To tezavo prikaze slika 4. Na njej maks v vozlis€u A izbere levo stran, ker je
vektor vrednosti po svetovih (na slikah 4-8 oznacen kot niz Stevil pri notranjem vozliscu ali
stolpec Stevil pri listu) pri levem poddrevesu ugodnejsi (zmaga v Cetrtini primerov, ne desni pa
nikoli). A v resnici to utegne biti napaka, kajti ¢e min ne ve, kateri svet je pravi, sta zanj v
vozlis¢u B leva in desna veja enakovredni, tako da bo v polovici primerov izbral napacno in bo
maks zmagal.

Maks

Min

Svetovi
HBWN =
[= N = N = B
(=N = N =R
-0 -0
O=0 =

Slika 4: Maks napacno predpostavlja, da je min popolno informiran

Druga tezava je, da vzorcenje Monte Carlo nekatere odlocitve prelaga na kasnejSe poteze.
[13] Npr. izbiramo med dvema potezama: A in B. Z A zmagamo, ¢e ima krizevega kralja prvi
nasprotnik in bo naSa naslednja poteza C ali pa ¢e ima kriZzevega kralja drugi nasprotnik in bo
na$a naslednja poteza D. Z B pa zmagamo ne glede na to, kdo ima krizevega kralja, razen Ce
ima vse sréeve karte prvi nasprotnik (kar je malo verjetno). Vzorcenje Monte Carlo bo kot
pravilno potezo izbralo A, ker z njo lahko zmagamo v vsakem primeru. Vendar to velja ob
predpostavki, da bomo do naslednje poteze vedeli, kdo ima kriZzevega kralja, kar pa se najbrz
ne bo zgodilo, tako da bi bilo pametneje igrati B. Slika 5 nam prikaze tak polozaj. Na njej maks
v vozlis¢u A izbere levo stran, ker je vektor vrednosti po svetovih pri levem poddrevesu
ugodnejsi (zmaga v vseh primerih, ne desni pa le v §tirth od petih). A v resnici bo maks na levi
zmagal le v treh primerih od petih, ker v vozlis¢ih B in C Se vedno ne bo vedel, kateri svet je
pravi, in bo zato izbral levo vejo.
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Slika 5: Maks napacno predpostavlja, da bo Se izvedel, kateri svet je pravi

Tretja teZava pa je ta, da se pri vzorenje Monte Carlo ravna, kot da bi bi bilo odlocanje v
vsakem vozliS¢u odvisno le od drevesa pod njim — obnaSa se preve¢ lokalno. V resnici
namre¢ min, ¢e ve, kateri svet je pravi (kar je nasa predpostavka), lahko izkoristi maksovo
nepopolno informiranost. Seveda pa mora za to min vedeti, kako maks deluje in koliko v
resnici ve, kar sploh ni nujno res. Kaj se utegne zgoditi, ¢e je, nam kaze slika 6. Ker min lahko
predvidi, kako bo izbral maks, bo v vozlis€u A v svetovih 1 in 2 izbral desno vejo, v svetovih 4
in 5 pa levo. Maks bo tako zmagal le v svetu 3. Ce bi maks v vozlis¢u B izbral desno vejo, bi
zmagal v dveh primerih (v svetovih 4 in 5). Podobno bi bilo tudi, ¢e bi v vozlis¢u C izbral
desno vejo — zmagal bi v svetovih 1 in 2.

Min

1,1,1,1,1
Maks

Svetovi
NP WhN -
-—=000
= N =]

o0 ==

1
1
1
0
0

Slika 6: Min izkoristi maksovo neinformiranost
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3.2.3. RESEVANJE PRELAGANJA ODLOCITEV

Vse tri naStete tezave z vzor¢enjem Monte Carlo bi bilo koristno resiti. A zakaj prva in zadnja
nista tako problemati¢ni (oziroma ju prav dobro sploh ne moremo resiti), sem ze omenil. Ne
gre pa zanemarjati druge, ki utegne povzrociti prenekatero slabo potezo.

Pomagamo si tako, da postavimo predpostavko o pravem svetu in potem igramo, kot da ta
predpostavka drzi. [13] V ta namen uvedemo dosegljive mnozice (achievable sets). Dosegljiva
mnozica je mnozica svetov, za katero imamo nacrt, ki zmaga v vsakem njenem elementu.
Izbrana mnoZica pa mora biti ¢im bolj verjetna.

Najprej tvorimo vzorec Monte Carlo. Nato njegove elemente enega za drugim poizkusimo
dodati v mnozico. Vsaki¢ preverimo, ali je nova mnoZica $e vedno dosegljiva. Ce je, element
zares dodamo, sicer pa ne. Zazeleno je tudi, da bi bila izbrana dosegljiva mnozica ¢im vecja
(kar pomeni ¢im bolj verjetna). To lahko dosezemo z optimizacijo s Skripajo¢im kolesom
(squeaky wheel optimization). Elemente vzorca po vrsti poizkuSamo uvrstiti v dosegljivo
mnozico. Pri tvorjenju mnozZice izvedemo vec iteracij, elemente, ki nam jih v neki iteraciji ne
uspe vkljuciti (Skripljejo), pa pomaknemo na zacetek vrste. To povzroci, da v naslednji iteraciji
njihova vkljucitev laze uspe, ker smo, ko pridemo do njih, manj omejeni z Ze dodanimi
elementi.

3.2.4. DRUGE IZBOUSAVE VZORCENJA MONTE CARLO

Metoda, ki je pravzaprav podobna metodi z dosegljivimi mnozicami, je vektorski minimaks
(vector minimaxing) [11]. V praksi sicer ni potrjena, a je bolj nazorna od prej opisane in zato
vseeno vredna omembe. Od vzorcenja Monte Carlo se razlikuje po tem, da v vektorje vrednosti
po svetovih za vsak svet zapiSemo vrednost, ki bi jo dosegli z na koncu dejansko izbrano
odlocitvijo, ne pa da za vsak svet uporabimo svojo odlocitev. Slika 7 kaze, da tako reSimo
tezavo s slike 5 — maks se v vozlis¢u A zdaj pravilno odlo¢i za desno vejo. Metoda z
dosegljivimi mnoZicami pa najprej z grobim preiskovanjem drevesa igre dolo¢i mnozico
svetov, za katere se da najti reSitev, ki bo pravilna v vseh, nato pa s temeljitim preiskovanjem
to reSitev zares poisce.

Maks
Min

Maks

Svetovi
(4,00 7L N B
[= N = ey
- =000
OO = = -
N X=X=]
(= W
ooo0o0o
O = = -
(o= I o= I o Y o o

Slika 7: Vektorski minimaks
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Minimaks z zmanjSevanjem vrednosti (payoff-reduction minimaxing) [11] reSuje tretjo
tezavo vzorcenja Monte Carlo — njegovo preveliko lokalnost. Na levi strani slike 8 vidimo, da
bi se maks v vozlis¢u B odlocil za levo vejo. Min, ki ima popolno informacijo in se zaveda,
kako deluje maks, bi zato v vozlis€u A izbral desno vejo le v svetu 1, v svetovih 2 in 3 pa bi
izbral levo vejo. Maks bi tako v vsakem primeru izgubil, Ceprav bi mu leva veja v vozlis¢u B
zagotovila zmago vsaj v svetu 1. To lahko reSimo tako, da izvedemo minimaks za vsak svet in
si zapomnimo vrednosti, ki jih lahko dosezemo v vozlis¢ih min (na sliki v oklepajih). Nato za
vsak list poiS¢emo prvo vozlis¢e min nad njim. V listu vrednost za vsak svet nadomestimo z

Min

Maks

[=N =N =]

1 1
0 0
0 0

Svetovi
WM =

Slika 8: Minimaks z zmanjSevanjem vrednosti

ustrezno vrednostjo, shranjeno v vozlis¢u min, Ce je slednja manjSa od tiste v listu. Tako
popravljene vrednosti nam kaze desna stran slike 8, kjer maks zdaj igra pravilno.

Ta algoritem se da Se nekoliko izboljsati, e za njegovo osnovo namesto minimaksa vzamemo
alfa-beta — nastali algoritem je beta-zmanjSevanje (beta-reduction) [11]. Funkciji min in max
definiramo takole:

minK; = (minK[1},...,min K [n])

_ (2)
max K, = (maxK, [1], ..,max K, [n])

V enacbah (2) je K; vektor vrednosti po svetovih za i-to poddrevo vozlisca.

Povecanje ucinkovitosti ni tolikSno kot pri obiajnem algoritmu alfa-beta, pokaze pa se
zveCanje pravilnosti. Napake zaradi prevelike lokalnosti nastanejo, kadar se v vozlis¢ih maks
odlo¢amo med njegovimi poddrevesi, ne da bi upostevali ostala poddrevesa. Ker je pri
beta-zmanjSevanju takega odlo¢anja manj, je tudi napak manj.

Metode, opisane v tem razdelku, niso nujno povezane z vzoréenjem Monte Carlo. Ce z njimi
obdelamo vse svetove, vzordenja sploh ne uporabimo. Ce pa obdelamo naklju¢no izbrano
podmnozico vseh svetov, lahko re¢emo, da so nadgradnje vzorc¢enja Monte Carlo. Pokazano je,
da z vsemi tremi metodami zveCamo pravilnost igranja (tako pri naklju¢no tvorjenih drevesih
igre kot tudi pri primerih iz bridza), niso pa dovolj u¢inkovite za prakti¢no igranje, tako da so
za zdaj zanimive le teoreticno.

3.3. PLANIRANJE

Igranje iger s pomocjo preiskovanja drevesa igre je tezavno, ker je pri bolj zapletenih in/ali
obseznih igrah to drevo zelo veliko. Problem je Se hujsi pri igrah z nepopolno informacijo, ker
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moramo ne le izbirati med mnozico potez, ki so na voljo glede na stanje igre, ampak tudi
upostevati razli¢éna moZzna stanja. To reSimo tako, da namesto potez obravnavamo taktike, ki jih
je bistveno manj. [14]

Pri tem si lahko pomagamo s planiranjem s hierarhi¢no mrezo nalog (hierarchical task network
planning) [15]. Zacnemo z mrezo nalog, ki predstavljajo stvari, ki jih moramo postoriti. Naloge
imajo seznam argumentov (ki so lahko spremenljivke ali konstante) in seznam omejitev, ki jim
mora biti zados¢eno, da jih lahko opravimo, ter so lahko razgradljive ali nerazgradljive. Za
razgradljive so dolocCene tudi metode, s katerimi jih opravimo. Planiranje poteka tako, da
izberemo razgradljivo nalogo, nato pois¢emo metodo za njeno razgradnjo in jo nadomestimo z
mrezo podnalog, ki jih izbrana metoda predpisuje. Omejitve te mreZe podnalog pa vklju¢imo v
plan. To poénemo toliko ¢asa, dokler ni cel plan sestavljen iz nerazgradljivih nalog. Ce lahko
vse spremenljivke pri nalogah opredelimo tako, da je zadoSCeno vsem omejitvam, je plan
uspesen.

Planiranje s hierarhicno mrezo nalog za igranje iger uporabimo tako, da razli¢ne taktike
predstavimo kot metode, znane podatke o igri kot mnozice podatkov o stanju (state
information sets), neznane podatke pa kot verjetnostne funkcije (belief functions). [16] Drevo
igre zgradimo tako, da v vsakem stanju igre uporabimo vse metode, ki jih lahko (katerih
predpogojem zadosti mnozica podatkov o trenutnem stanju), te nam dajo poteze, ki vodijo do
novih stanj, itd. Stanja, kjer smo na potezi mi, ovrednotimo z rezultatom najboljse poteze (tako
kot pri minimaksu). V stanjih, kjer je na potezi nasprotnik, pa uporabimo vsoto naslednikov,
obtezeno z njihovimi verjetnostmi (ki nam jih da verjetnostna funkcija). Tako drevo igre je
mnogo manjSe od obicajnega, tako da ga lahko preiS¢emo do konca.

3.4. KONKRETNE IGRE

3.4.1 POKER

Kar nekaj ljudi je Ze preucevalo poker in tudi racunalniski programi za njegovo igranje so bili
napisani, a malo je bilo dobrih in tudi prav dosti pozornosti niso pritegnili. [zjema je morda le
Orac [4], ki ga je sprogramiral poklicni pokera§ Mike Caro in je zmagal v kar nekaj igrah proti
vrhunskim igralcem. Zal ni bil nikdar dobro dokumentiran in dovolj temeljito preizkusen. Prva
resneje zastavljena programa za igranje pokra sta tako Loki in njegov naslednik Poki [17], ki
sta zmozna precej dobrega igranja razli¢ice Texas Hold'em (ki se igra tudi na svetovnem
prvenstvu v pokru), eravno najbolj$ih med ljudmi (Se) ne dosegata.

Texas Hold'em se igre tako, da vsak igralec dobi dve karti (ki ju nasprotniki ne vidijo), nato se
stavi, potem vsak igralec dobi tri karte (ki jih vidijo vsi), spet sledijo stave, za njimi dobi vsak
Se eno karto (ki jo vidijo vsi), spet se stavi in na koncu vsak dobi Se sedmo karto (ki jo vidijo
vsi), kateri sledi poslednji krog stav. Nato se karte razkrijejo in tisti z najmoc¢nejSimi zmaga.

Poki uporablja verjetnostne trojke (o; i; z), ki pomenijo verjetnost, da je smotrno v naslednjem
krogu stav odstopiti, izenaciti stavo ali zviSati. Med tem trojim nato izbere naklju¢no, da se
izogne predvidljivosti — npr. pri trojki (0; 0,8; 0,2) ne bi nikoli odstopil, izenacil bi v 80%
primerov, zvisal po v 20% primerov.

Kako staviti po prvih dveh kartah, odloci ekspertni sistem na podlagi vnaprej tvorjenih tabel za
vse mozne pare kart. Nadaljnje stave pa se doloCijo s simulacijo. S selektivnim vzoréenjem
program izbere nekaj najverjetnejsih parov skritih kart nasprotnikov, nato pa za vsakega odigra
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igro enkrat tako, da izenaci, in enkrat tako, da zviga, ter primerja dobi¢ek. Ce obe moznosti
prineseta izgubo, pomeni, da je najbolje odstopiti. Pri simuliranju nasprotnikovih odlo¢itev tudi
uporablja verjetnostne trojke, le da so izraCunane na podlagi formule. Ta primerja karte, ki jih
ima igralec, s kartami, ki jih lahko imajo njegovi nasprotniki, uposSteva pa tudi, kako se utegne
stanje spremeniti s kartami, ki jih bodo igralci Se dobili.

Ker niso vsi pari skritih kart enako verjetni (npr. igralec, ki ima slabe karte, navadno kmalu
odstopi, tako da ima tisti, ki ni odstopil, najbrz dobre karte), se za vsakega nasprotnika vodi
tabela utezi, v kateri je vsakemu paru skritih kart pripisana neka verjetnost. Kadar se del kart
razkrije (in nekateri pari postanejo nemogoci) in po vsakem krogu stav (ko nasprotnikovo
stavljenje da informacije o njegovih kartah) se te utezi prilagodijo. Ce je npr. za par asov
verjetnostna trojka (0; 0,2; 0,8) in je nasprotnik izenacil, je nova verjetnost enaka prejsnji,
pomnozeni z 0,2: stava, ki je v nasprotju s pri¢akovano, je verjetnost za par asov moc¢no
znizala. [18] Na teh verjetnostih temelji selektivno vzor¢enje.

Ker razli¢ni igralci igrajo razli¢no, Poki modelira tudi sloge posameznih nasprotnikov. Pri tem
si med drugim pomaga z nevronskimi mrezami. Zdi pa se, da ta del Se ni prav dodelan, ker se v
starejSih clankih na to temo sploh ne omenja, pa tudi v novejSih o njem ni najti dosti
podrobnosti.

3.4.2. BRIDZ

Bridz je igra za $tiri igralce, ki sodelujejo po dva in dva. Najprej igralci licitirajo, koliko
vzetkov bo kateri par pobral in karte katere barve (Ce sploh katere) bodo aduti. Zmagovalec
licitacije nato igra s svojimi in partnerjevimi kartami (slednje so vidne vsem igralcem). Na
izigrano barvo je treba odgovoriti z isto barvo; ¢e je igralec nima, lahko odvrze aduta, ¢e nima
niti tega, pa karkoli. Vi§je karte in aduti poberejo. Par zmaga, ¢e izpolni, kar je izlicitiral.

Racunalnisko igranje bridZa je dokaj priljubljeno in obstaja kar nekaj dobrih programov. A
veCina jih ne izhaja iz akademskih logov, poleg tega pa so komercialni, tako da o njih ni
znanega prav dosti. Izjemi sta Bridge Baron [19] in GIB [20], a kar sem nasel podatkov o
prvem, so najbrz zastareli, saj se nanasajo na razliico 8 iz leta 1997, danasnja pa nosi Stevilko
12.

Bridge Baron 8 je za igranje uporabljal planiranje, kot ga opisujem v podpoglavju 3.3.
Vdelanih je imel ¢ez 400 razli¢nih metod. Na svetovnem prvenstvu v raCunalniskem bridzu leta
1997, ki se ga je udelezilo pet tekmovalcv, je zmagal in je v tistem Casu veljal za najbol;jsi
program za igranje bridza.

GIB je bolje dokumentiran, ¢eravno prav o podrobnostih tudi ni dosti znanega. Za licitiranje
uporablja knjiznico z okrog 3000 pravili (licitiranje pri bridzu je namre¢ precej zapleteno, ker
sluzi tudi sporazumevanju med partnerjema). [13] Za igranje pa uporablja particijsko iskanje
(ki je bilo razvito prav zanj in ga opisujem v razdelku 3.1.3) in si pomaga z vzor¢enjem Monte
Carlo (opisanim v razdelku 3.2.2), izboljSanim z metodo z dosegljivimi mnoZicami (prav tako
razvito zanj in opisano v razdelku 3.2.3). Ze leta 1998 je zmagal na svetovnem prvenstvu v
raCunalniSkem bridzu in enako leta 2000. Po tistem je videti, da se ni udelezil nobenega
vidnejSega tekmovanja. Najboljsi ljudje so mu Se vedno kos, ¢eprav jim je zelo blizu. Po
tesnem porazu proti vrhunskima igralcema Michaelu Rosenbergu in Zii Mahmoodu leta 1998
je slednji preklical svojo ponudbo milijona funtov avtorju racunalniskega programa, ki ga
premega.
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3.4.3. TAROK

Tarok je igra, ki je priljubljena le v nekaterih drZzavah osrednje in vzhodne Evrope, ne pozna
vecjih organiziranih tekmovanj in o njem nisem zasledil nobenih teoreti¢nih Studij. Zaradi tega
tudi ni dosti programov za njegovo igranje. Obstajata pa dva slovenska izdelka: Tarok [21] in
Tarok MC [22]. Pravila igre so razlozena v podpoglavju 4.1.

Program Tarok omogoca igranje treh ali Stirih igralcov. Racunalnikova igra se sicer zdi
sprejemljiva, ima pa eno hudo pomanjkljivost: raCunalniSki nasprotniki ne licitirajo, tako da ce
ne licitira ¢lovek, se vedno igra klop. To moc¢no otezi preizkuSanje, tako da je tezko podati
tocno oceno. Program ima sicer svojo internetsko stran (ki je skrajno skopa), na e-posto pa
nihée ne odgovarja in glede na to, da je trenutna razlicica 1.0 in je iz leta 1995, se zdi, da se z
njim nih¢e vec¢ ne ukvarja.

Tarok MC je narejen za tri igralce. RaCunalnikova igra se zdi dokaj dobra in tudi licitiranje
deluje. Obcasno je sicer opaziti vprasljive poteze (denimo videti je, da ra¢unalnik vedno
pobere, ¢e more; v€asih prepogumno mece kralje in pagata; opazil sem tudi, da je odvrgel
pagata, ko mu Se ni bilo treba in nikakor ni mogel vedeti, da ga ne bo pobral nasprotnik), a iz
golega igranja je tezko ugotoviti, kaj je razlog za napake (Ce to sploh so). Program ima
spodobno internetsko stran in zdi se, da razvoj §e ni zamrl, Eeravno prav Zivahen tudi ni. Zal
avtor ni dal pojasnil o njegovem delovanju in je izjavil, da nima ¢asa za sodelovanje z menoj.
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4. TAROK

4.1. PRAVILA TAROKA

Moj program je namenjen trem igralcem. Igra se tudi tarok za dva (ki pa je precej nepoznan) in
za §tiri (ki je dosti bolj zamotan). Za tarok za tri sem se odlocil, ker je zanimivejsi od taroka za
dva in preprostejsi od taroka za $tiri in ter je med resnejSimi igralci najbolj priljubljen — Tarok
zveza Slovenije [23] (po kateri sem povzel pravila) na svojih tekomvanjih uporablja to
razli¢ico.

4.11. KARTE IN STETJE

V igri se rabi 54 kart: 22 tarokov in po osem kart vsake barve. Taroki so oznaceni od ena do
21, zadnji pa je Skis in Steje kot 22. Enica se imenuje pagat, 21 pa mond. V srcu in kari so karte
od najnizje do najvisje Stiri, tri, dve, ena, fant, kaval, dama in kralj, v piku in krizu pa sedem,

plateljci.

Pri $tetju se karte jemljejo po tri, vrednosti se seitejejo, nato pa se odsteje dve. Ce na koncu
ostane ena karta ali dve, se odSteje ena. Kot rezultat se Steje pobrana vrednost nad 35.

Karta Vrednost
pagat, mond, $kis in kralji 5
dame 4
kavali 3
fantje 2
ostalo 1

Tabela 1: Vrednosti kart

4.1.2. DEUENJE, LICITIRANJE, ZALAGANJE, NAPOVEDI

Vsak igralec dobi 16 kart, Sest pa jih gre v talon (ki se ne pogleda do konca licitiranja). Prvi
igralec nato napove, da bo igral tri. Naslednji lahko napove visjo igro (ali enako, ¢e je na vrsti
pred tistim, ki je licitiral zadnji) ali ni¢. Pri licitiranju zmaga igralec z najvis§jo igro, potem ko
se ostala dva odre¢eta nadaljnjemu licitiranju. Ce prvi ostane pri tri, lahko napove tudi klopa.
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Igra Vrednost
klop
tri 10
dva 20
ena 30
solo 50
berac 70

Tabela 2: Vrednosti iger

Ce igralec zmaga, se vrednost igre pristeje njegovemu rezultatu, sicer pa se odsteje. Pri klopu
se vse pobrano Steje negativno, ¢e pa kateri igralec pobere 35 tock ali ve¢, se mu odsteje 70
tock. Pri beracu zmagovalec licitiranja ne sme pobrati nicesar, sicer izgubi.

Zmagovalec licitiranja se pri tri, dve ali ena zalozi. To pomeni, da se odkrije talon in se razdeli
na po tri, dve ali eno karto. Eno izmed skupin vzame, ostanek pa pripade nasprotnikoma. Nato
da iz svojega lista (to so karte, ki jih ima v roki) enako Stevilo kart med pobrane. Kraljev,
pagata, monda ali Skisa ni dovoljeno zaloziti, zaloZene taroke (Ce jih kaj je) pa je treba pokazati
soigralcem.

Potem zmagovalec licitiranja naznani, kaj meni, da bo lahko dosegel — to so napovedi.

Napoved Vrednost
trula 20
kralji 20
pagat ultimo 50
valat 500

Tabela 3: Vrednosti napovedi

Trula pomeni, da bo pobral pagata, monda in Skisa. Kralji pomenijo, da bo pobral vse kralje.
Pagat ultimo pomeni, da bo zadnji vzetek pobral s pagatom. Valat pa pomeni, da bo pobral vse
vzetke. Ce napoved uresni¢i, se njena vrednost pristeje njegovemu rezultatu, sicer pa se
odsteje. Ce Gesa izmed nastetega ni napovedal, dosegel pa je vseeno, se njegovemu rezultatu
pristeje polovi¢na vrednost napovedi.

Na celotno igro ali na posamezne napovedi katerikoli nasprotnik lahko da kontro, kar pomeni,
da se igra ali napoved Steje dvojno. Igralec na kontro lahko odgovori z re, nasprotnik na re s
sub in igralec na sub z mort. To pomeni, da se dobljene ali igubljene tocke pocetverijo,
poosmerijo ali poSestnajsterijo. Ob neuspesni kontri nasprotnik, ki je ni napovedal, dobi toliko
tock, kolikor je razlika med igro s kontro in igro brez kontre.

Pri klopu, beracu ali valatu vsi igralci dobijo radelce. Radelc igralcu podvoji rezultat (razen pri
klopu) in se mu zbriSe, kadar izgubi ali zmaga.
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413. IGRANJE

Zmagovalec licitiranja za¢ne igro (odvrze prvo karto), sledita pa mu druga dva igralca v izbrani
smeri. Na barvo je treba vreci isto barvo in na tarok tarok; ¢e igralec nima barve, mora odvreci
tarok, ¢e pa tudi tega nima, lahko vrze karkoli. Najvi§ja karta v barvi pobere vzetek, ¢e ta ne
pagat. Igralec, ki je vzetek pobral, je potem na vrsti. Pri klopu in beracu igralec mora vreci
vi§jo karto, ¢e jo ima. Pagata ne sme odvreci, ¢e v to ni prisiljen. Pri klopu z vsakim pobranim
vzetkom dobi Se eno karto iz talona, dokler jih tam kaj je. Igra se konca, ko igralci odvrzejo vse
karte. Zmagovalec licitiranja zmaga, ¢e pobere ve¢ kot 35 tock.

Od tock kateregakoli igralca, ki izgubi monda (ali pa ga pusti v talonu), se odsteje 21.

4.2. ALGORITMI

4.21. PREGLED

Ponujata se dva nacina, kako se lotiti racunalniSkega programa za igranje iger: z rabo
¢loveskega znanja in z grobo racunsko silo. Pri prvi moznosti bi moral v program prenesti ¢im
ve¢ Cloveskega znanja o taroku, na podlagi katerega bi ta potem igral. Pri drugi moznosti pa bi
programu podal samo pravila igre, ta pa bi potem preiskoval poteze, ki jih lahko naredi, in
nasprotnikove odgovore nanje ter se na podlagi te analize odlocal, kako igrati.

Pretezna raba ¢loveskega znanja ima kar nekaj slabosti. Prva je, da so potrebni ljudje, ki o
izbranem podrocju veliko vedo — v mojem primeru denimo nisem imel nobenega stalno na
voljo (sam sem sicer Cisto spodoben tarokist, ravno mojster pa le nisem). Druga je, da tak
program utegne biti predvidljiv. Nasprotnik lahko izrabi v svoj prid celo nekatere njegove
dobre poteze, Ce jih pri¢akuje, slabe pa sploh — in gotovo bi se v program prikradla tudi kaka
slaba. Tretja pa je neprilagodljivost — v nepricakovanem polozaju program, ki se zanasa na
vnaprej vdelano znanje, ne more vedeti, kako naj ravna. Poleg tega je nekatera znanja tezko
prenesti v program — zgledi so v razdelkih 4.2.2 in 4.2.3.

Glede na to, da sta pri igranju iger glavni prednosti racunalnika pred ¢lovekom velika hitrost in
popoln spomin, bi bilo nespametno, &e ju ne bi izkoristil. Ce bi bil ra¢unalnik zmoZen v dovolj
kratkem casu preiskati vse drevo igre, bi to ze zadoScalo. Vendar Zal ni tako. Ker se temu cilju
nisem zelo priblizal, se mi zdi dokaj verjetno, da tezava ni samo v tem, da nisem izdelal dovolj
dobrega preiskovalnega algoritma, ampak da je to za zdaj pretezak problem.

Tako sem bil primoran uporabiti kombinacijo obojega, Ceprav s poudarkom na hitrem
preiskovanju moznosti. Povsod, kjer sem se zatekel k znanju, sem skuSal biti nekoliko
konzervativen, tako da sem uposteval Se kako moznost poleg tiste, za katero sem presodil, da je
najboljsa, in prepustil preiskovanju, da izbere. Poleg tega sem si prizadeval rabo znanja ¢im
bolj omejiti (uporabljam ga na Stirih mestih), ker ga je sicer tezko dopolnjevati in iskati napake
v njem. [18]

Podrocje umetne inteligence, mimo katerega ne morem, je strojno ucenje. Uporabil sem ga le
pri licitiranju in napovedovanju, pa Se tam v zelo preprosti obliki. Razlog je, da nisem naSel
druge koristne rabe zanj, pa tudi zasledil nisem, da bi ga na tem podrocju uporabljal kdo drug.
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Groba shema programa je takSna:

1. Licitiranje (opisano v razdelku 4.2.2): program preizkuSa vedno tezje igre, dokler ne pride
do take, za katero oceni, da v njej ne more zmagati; oceno dobi tako, da za vsako igro tvori
ve¢ moznih talonov ter se za vsakega zaloZi in oceni dobljeni list.

2. Izbira kart iz talona, zalaganje in napovedi (opisano v razdelku 4.2.3): za vsako skupino
kart, ki jo lahko vzame iz talona, se poizkusi ¢im bolje zaloziti, pri ¢emer s pomocjo
cloveskega znanja v grobem dolo¢i mozZnosti, nato pa jih temeljiteje preizkusi s simulacijo
(odigra igro); njen rezultat mu sluzi kot ocena lista, pridobljenega z izbrano zalozitvijo,
vsebuje pa tudi ugotovitve o moznostih za dodatne napovedi (trula, kralji, pagat ultimo).

3. Igranje (opisano v razdelku 4.2.4): uporabi vzorcenje Monte Carlo za tvorbo primerov
nasprotnikovih listov in na njih uporabi razli¢ico algoritma alfa-beta, v katerem je ¢lovesko
znanje uporabljeno v ocenjevalni funkciji, v transpozicijski tabeli in pri izlo€anju nekaterih
manj zanimivih vej drevesa igre.

V programu sem moral dolo¢iti mnogo konstant. Nekatere pomenijo Stevilo vzorcev Monte
Carlo, globino iskanja ipd. in so nastavljene tako, da naj ne bi nobeno opravilo, kot so
zalaganje ali odlo¢anje, katero karto vreci, trajalo ve¢ kot 10 sekund (na mojem racunalniku, ki
ima procesor Athlon XP P1800+ in 512 MB pomnilnika). To Stevilo je zgolj moja ocena,
koliko potrpeZzljivosti se lahko pricakuje od igralca, in je v€asih tudi nekoliko presezeno. Druge
konstante so del CloveSkega znanja (konkretno mojega). Ker so vse zlahka prilagodljive,
nekatere pa kdaj morda postanejo celo spremenljivke, ki jih bo lahko dolocal uporabnik, se mi
je zdelo primerno posebej oznaciti jih: zapisal sem jih <v lomljenih oklepajih>.

4.2.2. LICITIRANJE

Licitiranje zahteva, da program oceni mo¢ kart, ki jih ima v listu — da ugotovi, v kaksni igri se
z njimi da zmagati. Seveda bi se to dalo storiti tako, da bi se na podlagi Stevila tarokov in
kraljev, barv, katerih nima ali pa ima v njih malo kart (in je torej upravi¢eno domnevati, da bi
se dale zaloziti), ter Se Cesa izraCunala ocena lista. Iz te ocene bi se nato dolocilo, kaksno igro
je Se moc dobiti, in program bi poizkusil izlicitirati takSno igro. Ljudje uporabljamo podoben
postopek. Dejavniki, ki jih upoStevamo pri oceni lista, in pomen, ki jim ga pripisujemo, deloma
izvirajo iz logi¢nega razmiSljanja (ali vsaj necesa, za kar si domiSljamo, da je logi¢no
razmiSljenje), deloma pa iz izkuSenj. Npr. v prejsnjih igrah se je izkazalo, da osem tarokov, en
kralj in odsotnost kart dveh barv zadoS¢ajo za zmago. V trenutni igri imamo podobne karte,
vendar imamo vse S§tiri barve, a v dveh le po eno karto. Pri¢akujemo, da bomo ti dve karti
lahko zalozili in ¢e igramo tri, iz talona ne bomo prisiljeni vzeti ve¢ kot eno karto, ki bi jo
poleg njiju morali zaloziti, da bi dosegli list, ki nam je prej prinesel zmago. Program bi lahko
ravnal enako: na podlagi izbranih dejavnikov bi sprva list ocenjeval po pravilih, ki bi jih
dolocil ¢lovek, med igranjem pa bi s strojnim ucenjem ta pravila izboljSal. A vendarle bi moral
Clovek dolociti, po katerih kriterijih naj list ocenjuje (oziroma bi bilo vsaj izredno tezavno
doseci, da bi tudi kriterije program nasel sam), pa tudi ucenje bi bilo bodisi dolgo (¢e bi bilo
prilagodljivih mnogo parametrov) bodisi ne najbolj ucinkovito (¢e bi bilo zastavljeno bolj
togo). Zaradi opisanih tezav sem, kot sem ze omenil, stvar zastavil drugace.

Program po vrsti preizkusa vedno tezje igre. Za vsako, kjer se zalaga, naklju¢no tvori <5>
talonov (Ce zalaganja ni, ta korak pac izpusti). Nato izbere karte iz talona, se zalozi in simulira
igro (to je opisano v razdelku 4.2.3). Ce je povpreden rezultat simuliranih iger dovolj velik,
oceni, da preizkusano igro lahko dobi. Igre za¢ne preizkusati pri tri. Ce izgubi, preizkusi berada
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in ¢e izgubi tudi tega, ne licitira. Ce tri dobi, preizkusi dve, ena in solo (dokler pa¢ ne izgubi).
Zadnjo igro, ki mu jo uspe dobiti, poizkusi izlicitirati.

Pri licitiranju gre v vsakem krogu kvecjemu tako visoko, da preseze druge igralce, in Sele na
koncu izbere najvisjo igro, za katero meni, da jo lahko dobi. V nasprotnem primeru namrec
med licitacijo da nasprotniku ve¢ podatkov o svojem listu, kot bi bilo nujno potrebno, kar ne
more biti koristno.

Ali je igro mogoce dobiti, bi se naceloma lahko ugotovilo po tem, ali je razlika med pobranimi
kartami programa in nasprotnikov vecja od ni¢. A praksa pokaze, da simulacija pomanjkljivo
odseva dejansko igro, kar ni ¢udno, saj mora biti opravljena dosti hitreje in se dejanska igra
lahko igra proti ¢loveku, ki je o€itno drugacen od simuliranega nasprotnika. Zaradi tega se za
doloCanje minimalne razlike uporablja preprosta oblika strojnega ucenja. Na zaCetku se
minimalna razlika nastavi na <7>. Ce nato program na licitaciji zmaga in igro izgubi, pomeni,
da je bil preve¢ optimisticen, zato se minimalna razlika pove¢a za ena. Ce pa program na
licitaciji ne zmaga in igro dobi, je to znak, da je bil preve¢ pesimisticen, zato se razlika zmanjSa
za ena. Ostala dva primera sta znak, da je ravnal pravilno, zato se takrat razlika ne spremeni.
Za beraca se ravna podobno, le da se namesto minimalne razlike uposteva delez dobljenih iger.
Zacetna vrednost je <0,7>, po porazu se za 0,1 poveca, po <2> zaporednih zmagah pa za 0,1
zmanjsa.

Licitiraj
igra := klop
dokler (razlika >= minimalna vrednost) & (igra < solo)
igra := igra + 1
razlika := 0
ponovi <5>-krat
nakljucéno razdeli karte

razlika := razlika + Izberi-zalozi-simuliraj (karte, igra)
razlika := razlika / <5>
Ce razlika < minimalna vrednost
igra := igra - 1;
Ce igra = klop
zmage := 0

ponovi <5>-krat
nakljuc¢no razdeli karte

Ce Izberi-zaloZi-simuliraj (karte, berac¢) = -70
zmage := zmage + 1
Ce zmage / <5> >= minimalni deleZ zmag
igra := beracd

vrni igra

Algoritem 4: Licitiranje

Algoritem 4 kaze funkcijo, ki dolo¢i najvisjo igro, ki jo je moc¢ dobiti.

423. IZBIRA KART IZ TALONA, ZALAGANJE, NAPOVEDI

Kadar je ena skupina kart v talonu bistveno boljSa od druge, se ni tezko odlo¢iti, katero vzeti.
Npr. trije taroki so prav gotovo boljsi od treh plateljcev — tako za Cloveka kot za program je tu
izbira lahka. V sploSnem pa je treba upoStevati, kakSen bo list, ko mu bomo dodali izbrane
karte in se potem zalozili. Npr. sr€eva dama in tarok se zdita boljSa od dveh pikovih ali dveh
krizevih plateljcev. A ¢e imamo v srcu samo kavala, ki ga nameravamo zaloziti skupaj z edino
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karo, v piku pa imamo Ze tri karte, je verjetno bolje vzeti dva pikova plateljca. Ce vzamemo
pikova plateljca, lahko zalozimo tako srce kot karo, pikove karte pa bi nam v vsakem primeru
ostale. Da bi program tako sklepal eksplicitno, ni enostavno doseci, zato sem se, kot sem ze
omenil, problema lotil drugace.

Program preizkusi vse skupine kart iz talona, se vsaki¢ zalozi in nato simulira igro. Tista
skupina, pri kateri je rezultat igre najboljsi, je izbrana.

Preden opisem, kako poteka zalaganje, naj pojasnim dva izraza. Kombinacija barv so karte, ki
se dajo zaloziti, tako da v listu katere barve nimamo ali pa imamo v njej samo kralja.
Kombinacija barv lahko Steje tudi manj kart, kot jith moramo zaloziti. Kon¢na kombinacija pa
je toliko kart, kolikor jih res moramo zaloziti.

Pri zalaganju program najprej pois¢e kombinacije barv. Vseh kon¢nih kombinacij je namrec
prevec, da bi jih lahko pregledal (¢e naj vsako temeljito ovrednoti). Poleg tega je malo dvoma,
da je dobro, ¢e katere izmed barv nimamo ali pa imamo v njej samo kralja. V obeh primerih
imamo moznost pobrati vse karte te barve, ocenil pa sem, da je vendarle bolje imeti kralja. V
nasprotnem primeru se namre¢ pogosto pripeti, da tisti, ki kralja ima, najde priloznost, da ga
pobere soigralec, poleg tega pa nasprotnika neredko predpostavita, da ¢e imamo kralja, imamo
Se kako karto v isti barvi (in sta zato neprevidna z npr. damo). Velja tudi upostevati, koliko so
vredne karte, ki jih bomo zalozili. Takole se izracuna zacetna ocena kombinacije barv:

f (kombinacija_barv) = 2< 10 > +kralj, x < 3 > +zaloZeno,x < 1> (3)

i=1

V enacbi (3) je n Stevilo barv, ki so v kombinaciji_barv zalozene, kralj; oznacuje prisotnost
kralja v i-ti barvi, zalozeno; pa je vrednost zaloZenih kart i-te barve.

Ker tu ocitno uporabljam ¢lovesko znanje, ne izberem le najboljSe kombinacije, ampak
program opravi pri najboljSih <2> kombinacijah barv nadaljnjo analizo. Slednja tudi pove,
kako naj kombinacijo barv dopolni do kon¢ne kombinacije, ¢e je to potrebno. Pri dopolnilnih
kartah pa se preizkusijo vse (veljavne) moznosti. Za vsako se potem ostale karte naklju¢no
razdelijo med nasprotnika in opravi se simulacija. Ce je konénih kombinacij veliko, ni asa, da
bi se za vsako opravilo ve¢ simulacij z razlicnimi razdelitvami kart, pa tudi potrebno ni, ker se
med seboj ponavadi ne razlikujejo bistveno. Ce jih ni veliko, pa se pri dokonénem zalaganju
vseeno opravi simulacija z vsaj <20> razli¢nimi razdelitvami kart, pri poizkusnem med
licitiranjem pa s <5> (to zveni malo, a upostevati je treba, da se jih toliko opravi za vsakega
izmed <5> nakljuc¢no tvorjenih talonov). Kon¢na ocena kombinacije barv se izracuna takole:

ZVki +vnk x <2 >
f (kombinacija_barv) = =

(4)

m+<2>

V enacbi (4) je m Stevilo kon¢nih kombinacij, ki nastanejo iz kombinacije barv, vk; je vrednost
i-te kon¢ne kombinacije, vnk pa je vrednost najboljSe kon¢ne kombinacije.

Dolo¢i se najboljsa kombinacija barv, ki se razSiri v najboljSo koncno kombinacijo, njena
vrednost pa se pripisSe skupini kart iz talona.

Izbiro najboljSe zalozitve za dani list, razSirjen z eno izmed skupin kart iz talona, kaze
algoritem 5.

Pri preizku$anju kombinacij barv se tudi Steje, kolikokrat je program dobil trulo, kralje ali
pagat ultimo. Ce se je kaj od tega zgodilo v zadostnem delezu primerov, to tudi napove.
Naceloma bi zado$c¢al uspeh v polovici primerov, a ker rezultatom simulacije ne gre povsem
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Zalozi-simuliraj (list + del talona)
tvori kombinacije barv
sortiraj kombinacije barv po zacetni oceni

(naj list, vrednost,;) := (nil, -«)
za min (Stevilo kombinacij barv, <2>) kombinacij barv
(naj list kombinacije, vrednost,;x) := (nil, -<«)

Is¢i-konc¢no-kombinacijo (trenutna kombinacija barv)
¢e vrednost,;x > vrednost,;
(naj list, vrednost,;) := (naj list kombinacije, vrednostuiy)
vrni (naj list, naj vrednost)

Is¢i-konéno-kombinacijo (kombinacija)
Ce kombinacija ne vsebuje dovolj kart
za vse veljavne karte
kombinacija := kombinacija + trenutna veljavna barva
IS¢i-konéno-kombinacijo (kombinacija)
sicer
list kombinacije := list + del talona - kombinacija
vrednost;, := Simuliraj (list kombinacije)
e vrednost;y > vrednost,ix
(naj list kombinacije, vrednost,y) := (list kombinacije,
vrednostiy)

Algoritem 5: Zalaganje

zaupati, se ti delezi prilagajajo na podoben nacin kot pri izbiri igre. Zacetni delezi so <0,5> za
trulo (ker je odvisna predvsem od razdelitve kart in manj od igranja), <0,6> za kralje in <0,7>
za pagat ultimo (ker je najzahtevnejsi in najbolj odvisen od dobrega igranja). Ce program kaj
od tega napove in se napoved ne uresnici, se ustrezni delez poveca za 0,1, po <2> zaporednih
uspesnih napovedih pa se zmanjsa za 0,1.

4.24. IGRANJE

Jedro programa je algoritem alfa-beta. Posebnost njegove uporabe pri taroku je, da je treba
izrecno ugotavljati, kakSne vrste je naslednje vozlis€e — v mnogih igrah se namre¢ min in maks
izmenjujeta, pri taroku pa ni tako. Ce je program zmagal na licitiranju, je 1/3 vozli¢ vrste
maks (ko je na potezi program), sicer pa 2/3 (ko ni na potezi igralec, ki je zmagal na
licitiranju), pa tudi vedno v enakem vrstnem redu ne nastopajo. Ker mi ni uspelo
implementirati particijskega iskanja, sem poizkusil z vsemi ostalimi pomembnejSimi
izboljSavami.

Najprej sam dodal transpozicijsko tabelo (opisano v razdelku 3.1.2). Implementiral sem jo kot
zgoSceno tabelo z <1.000.003> elementi. Kadar je treba element vpisati v zasedeno polje,
starega kratko malo prepiSem, kot se pri transpozicijskih tabelah navadno ravna (sploh pa se to
ne zgodi pogosto, ker je tabela precej velika). Za zgoscevalno funkcijo sem uporabil:

2
indeks (stanje) = (Z stanje,;x <101 >") mod < 1000003 > (5)
i=0
V enacbi (5) je stanje; opis kart i-tega igralca. <1.000.003> in <101> sta prastevili, katerih raba
pri zgoS¢evalnih funkcijah je nasploh priporocljiva [24], pa tudi v praksi sta se izkazali veliko
bolje od 'lepsih' Stevil — npr. pri vrednostih 100 in 1.000.000 se preisce priblizno 2,6-krat vec¢
vozlis¢, ker se mnogo polj v tabeli prepise.
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Pri kodiranju listov posameznih igralcev sem uporabil osnovno idejo particijskega iskanja
(opisanega v razdelku 3.1.3): razlik med listi, ki so se mi zdele zanemarljive, nisem uposteval.
Tu je Se eno mesto, kjer sem uporabil ¢lovesko znanje — takole:

stanje, =k barv. + k tarokov, xnk barv +k vzetka. xnk lista

3
k barv, = Z(k _plateljcev; + k_figur;xnk_plateljcev) x nk_barve’ ©)
=0

vsota_tarokov,
<10>

k tarokov, =S8t tarokov, + x16 + visoki_taroki, x nk vsote tarokov x16

V enacbah (6) je za i-tega igralca k plateljcev;; Stevilo plateljcev, ki jih ima v j-ti barvi,
k_figur;; natan¢no opiSe njegove figure j-te barve, §t_tarokov; in vsota_tarokov; sta Stevilo in
ima pagata, monda in $kisa, k vzetka; pa pove, katero karto je nazadnje odvrgel (Ce Se ni bila
pobrana); nk_necesa pomeni najvecjo kodo necesa — te vrednosti so zbrane v tabeli 4.

Oznaka Vrednost
nk barv 40.960.000
nk lista 242.210.560.000
nk plateljcev 4
nk barve 80
nk vsote tarokov 21

Tabela 4: Najvecje kode

Kot kazejo enacbe (6), so podatki, ki sem jih zanemaril, katere plateljce igralec ima
(upostevam samo Stevilo) in natan¢no katere taroke ima (upoStevam samo Stevilo, vsoto na

vozli$¢ za priblizno 2,3-krat.

Vdelal sem tudi zgodovinsko hevristko (opisano v razdelku 3.1.4). Poteze, za katere vodim
zgodovino uspesnosti, so karte za vsakega igralca. Na zacetku iskanja vsem potezam nastavim
zgodovinske vrednosti na ni¢. Kadar poteza povzroci rez, ji vrednost povecam takole:

nova_vrednost = stara_vrednost + 28°°™ )

Tako enacbo (7) kot tudi odlocitev, da se vrednost poveca le ob rezu, sem povzel po [10].
Preizkusil pa sem tudi moznost, da zgodovinsko vrednost poteze poveéam vsakic¢, ko se v
nekem vozlis¢u izkaze za najboljSo — bodisi za enako kot takrat, ko povzroci rez, bodisi za
manj. Obe moznosti sta se izkazali za nekoliko slabsi.

Uporabljam tudi iskanje z najmanjSim oknom (opisano v razdelku 3.1.5). Glede na to, da z
zgodovinsko hevristiko razvr§¢am poteze, je bilo pri¢akovati, da bo dobro delovalo. Zanimivo
pa je, da dobro deluje tudi, €e razvr§¢anje potez izkljucim, kar se vidi v razdelku 4.4.1.

In navsezadnje sem se odlocil izlo¢ati nekatere poteze, kar je oblika prilagajanja globine
iskanja (o katerem piSem v razdelku 3.1.6). Prav gotovo so v vsakem polozaju poteze, ki bi jih
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s Cloveskim znanjem lahko izlo€il kot nedvomno slabe, a povsod je to precej tezavno storiti.
Zato sem se omejil na tretje karte vzetka — ko sta ostala dva igralca ze odvrgla svoji karti, je na
voljo dovolj informacij za umno odlocitev.

Karte, za katere sem dolocil, da jih utegne biti vredno obdrzati, so tele (v oklepajih so
okolisCine, v katerih so uporabne pri navadni igri in pri klopu; pri klopu je treba upostevati, da
se izbira samo med dovoljenimi kartami — se pravi takimi, ki vzetek poberejo, ¢e jih igralec
ima):

1. najnizja (navadna igra: kadar igralec ne bo pobral; klop: kadar bi rad pobral s ¢im manj
vredno karto — v postev pride pri barvah);

2. najnizja, ki Se pobere (navadna: kadar Zeli pobrati in za to uporabiti ¢im niZjo karto — v
postev pride pri tarokih; klop: nikoli);

3. najvi§ja (navadna igra: kadar Zeli, da on ali njegov soigralec pobere ¢im ve¢ vredno karto —
v postev pride pri barvah; klop: ¢e mora tako ali tako pobrati, naj to stori z najve¢ vredno
karto, da ne bo z njo prisiljen pobrati kdaj v prihodnje);

4. druga najvi§ja (navadna igra: kadar Zeli, da on ali njegov soigralec pobere ¢im ve¢ vredno
karto, a Zeli najvisjo prihraniti, da bo z njo pobral kasneje — v postev pride pri barvah in le
¢e je najvi§ja vsaj <dama>; klop: ¢e mora tako ali tako pobrati, a ne Zeli z najvisjo, ker je ta
mond in bi rad, da ga nekdo pobere s Skisom);

klop: nikoli);
6. mond (navadna igra: treba ga je obravnavati posebej, ker je veliko vreden, ni pa nujno, da
bo z njim pobral; klop: nikoli).

Kadar igralec nima prve barve vzetka ali taroka, je treba obravnavati vsako barvo posebej, sicer
pa le eno. Pri beracu vedno pride v postev le najvisja karta.

Upostevam pet vrst stanj igre (vsako od njih pa ima dve razli¢ici — kjer trenutno kaze, da bo
pobral nasprotnik, in kjer je soigral¢eva karta visja od nasprotnikove): igralec vrze barvo na
isto barvo, tarok na barvo, drugo barvo na barvo (ker prave nima), tarok na tarok in barvo na
tarok (ker taroka nima). Tabela 5 kaze, katere karte se ne izloc¢ijo v katerih stanjih pri navadni
igri, tabela 6 pa kaze isto za klopa in beraca.
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Karta <
9 N ..g
= 3 2| & | S5 4
- < S ) N
E | & |2 | =z |E5 | § | 2
. [ [ « «
Stanje Z R s g Z z & = &
barva na barvo 4 v
g tarok na barvo v v v
>
E druga barva na barvo v v v
)
‘Vs} tarok na tarok v v v
barva na tarok v v v
o barva na barvo v v v
E tarok na barvo v v v v
§ druga barva na barvo 4 v
} ¥
%‘ tarok na tarok v v v v
Z [ barva na tarok v v
Tabela 5: Karte, ki se ne izlo€ijo pri navadni igri
Karta <
9 N ..g
S | 2 = | = | 2E 5
e s | % | 2 |E£5 | % 3
= 2 sz = 55 £ .2
Stanje Z R (== y4 7 o = A~
barva na barvo v v
tarok na barvo v v v
Y
5 druga barva na barvo 4 v
tarok na tarok v v v
barva na tarok 4 v
barva na barvo v v
tarok na barvo 4 v
>
g druga barva na barvo v v
a tarok na tarok v v
barva na tarok v v

Tabela 6:

Karte, ki se ne izlocijo pri klopu in beracu
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Ocenjevalna funkcija je $¢ zadnji del, ki temelji na ¢loveskem znanju. Ce bi drevo igre lahko
preiskal do konca, bi bila najboljSa ocena kar rezultat igre, ker pa ga ne morem, je vanjo treba
vdelati tudi takti¢no vrednotenje stanja igre. Poleg tega je treba paziti, da ocenjevalna funkcija
ni preve¢ kompleksna, ker se klice precej pogosto in bi v tem primeru lahko resno upocasnila
program. Takole se racuna pri navadni igri (ne pri klopu ali beracu):

f (stanje) = razlika x <5> + vsota_tarokov x <1>+ mond x <5> x <10> + §kis X

: : (8)

x <5> x <10> + pagat_ultimo x napoved pagata ultimo x <5> x <25>

V enacbi (8) razlika oznacuje razliko med vrednostjo pobranih kart programa in njegovega
morebitnega soigralca ter nasprotnikov — razlog za ta element je oCiten. Z vsota tarokov je
oznacena vsota programovih tarokov in preprecuje preve¢ pogumno odmetavanje tarokov.
Brez tega se je namreC dogajalo, da je imel visoke taroke, katerih uporaba je bila dobro
ocenjena, ker nasprotnik ni imel vi§jih, zato jih je hitro porabil, potem pa je nasprotnik s
svojimi nizjimi, ki so mu ostali, pobral veliko vredne karte. Spremenljivki mond in $kis
oznacujeta prisotnost teh dveh kart v programovem listu. Ker sta karti sami veliko vredni in ker
se z njima navadno pobere, se je brez tega redno dogajalo, da ju je program uporabil ob prvi
priloznosti, namesto da bi ju bil prihranil za kako pomembnejSo. V stanjih, kjer je program
zadnji vzetek pobral s pagatom, je pagat ultimo 1, v stanjih, kjer mu ga je v zadnjem vzetku
pobral nasprotnik, je —I, drugje pa je 0; Ce je pagat ultimo napovedal, je
napoved pagata ultimo 2, sicer pa 1.

Pri klopu si mora program seveda prizadevati, da bi ¢im manj pobral. Obenem pa je dobro, ce
nasprotniki poberejo ¢im vec, kajti ve¢ veliko vrednih kart ko je izloCenih iz igre, manj
nevarnosti je, da bo program prisiljen katero pobrati. In seveda je zazeleno imeti ¢im nizji

ey

ker sta prva dva kriterija pomembnejsa. Ocenjevalna funkcija je zato takSna:

f (stanje) = —pobrano_programa x <100> + pobrano_nasprotnikov x <20> + )
najvisji_tarok x <1>

Pri beracu je ocenjevalna funkcija zelo preprosta. Ce ga igra program, je njena vrednost —o v

stanjih, kjer je kaj pobral, sicer pa 0. Ce pa ga igra njegov nasprotnik, je njena vrednost o« v

stanjih, kjer je nasprotnik kaj pobral, sicer pa 0.

Preiskovanje drevesa igre je prikazano v algoritmu 6 — v primerjavi z algoritmom 2 (alfa-beta s
transpozicijsko tabelo) so rdece oznaceni deli, povezani z zgodovinsko hevristiko, vijolicasto
deli, povezani z iskanjem z minimalnim oknom, in modro deli, povezani z izloanjem
nekaterih vej drevesa igre.

Pri obicajni igri program uporablja vzorec Monte Carlo z <20> razporeditvami kart. Na
zacetku iS¢e do globine <9>; ko imajo igralci Se po <10> kart, se drevo igre dovolj zozi, da se
to lahko poveca na <12>, pri <7> kartah pa se poveca na <15>. Te globine pa veljajo le za
igralca, ki vrze prvo karto iz vzetka; za drugega in tretjega so za ena ali dve manjse, ker je
smiselno preiskovati le do konca vzetka. Pri tvorbi vzor¢énih razporeditev kart se upoStevajo vsi
gotovi podatki, ki jih ima program o kartah drugih igralcev: da ne moreta imeti kart, ki jih ima
program sam, ki jih je kdo odvrgel, ki so v talonu (Ce je njegova vsebina znana) in ki jih je kdo
dobil iz talona (pri klopu); da nimata barve, na katero sta vrgla tarok; ter da nimata tarokov, ¢e
sta na barvo vrgla drugo barvo ali na tarok nista vrgla taroka.
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Alfa-beta-tarok (vozlisce, alfa, beta)
Ce je vozlisSce list
vrni njegovo vrednost

sicer
a := alfa
b := beta
najboljsa karta := -1

Ce je vozlisce v transpozicijski tabeli
Ce je vrste
to¢no: vrni vrednost iz tabele
spodnja meja: a := vrednost iz tabele
zgornja meja: b := vrednost iz tabele
izloC¢i nezanimive naslednike vozlisSca
razvrsti naslednike vozlis¢a glede na zgodovinsko hevristiko
Ce je vozliScCe vrste min
za vse naslednike vozlisca
vrednost := Alfa-beta-tarok (trenutni naslednik vozlisca, a, b)
¢e (vrednost <= a) & (vrednost > alfa)
vrednost Alfa-beta-tarok (trenutni naslednik vozlis&ca,
alfa, b)
:= min (b, vrednost)
:= max (a, b - 1)
e b <= a
najboljsa karta := trenutni naslednik vozlisca
prekini zanko
rezultat := b
sicer
za vse naslednike vozlisca
vrednost := Alfa-beta-tarok (trenutni naslednik vozlisca, a, Db)
¢e (vrednost >= b) & (vrednost < beta)

x o o
Il

vrednost Alfa-beta-tarok (trenutni naslednik vozlisca, a,
beta)
a := max (a, vrednost)
b := min (b, a + 1)
Ce a >= Db
najboljsa karta := trenutni naslednik vozlisca
prekini zanko
rezultat := a
vrsta := tocCno
¢e vrednost >= Db
vrsta := spodnja meja
Ce vrednost <= a
vrsta := zgornja meja

shrani v transpozicijsko tabelo (vozlis&e, rezultat, vrsta)
¢e najboljsa karta >= 0
popravi zgodovinsko tabelo (najboljsa karta, trenutni igralec,
trenutna globina)
vrni rezultat

Algoritem 6: Iskalni algoritem za tarok

Za vsako razporeditev kart se poleg iskanja do najvecje globine iS¢e Se do globine enega
vzetka. Rezultati tega iskanja pri kon¢ni odlocitvi veljajo <0,7>-krat toliko kot rezultati iskanja
do polne globine. Zakaj je to potrebno, pokaze primer: vsak igralec ima Se dve karti. Program
ima Skisa in sréevega kralja, ostala igralca pa imata dva taroka in dve drugi nesrcevi karti, a
program ne ve, kdo ima kaj. Vzorenje Monte Carlo predpostavi, da ima eden oba taroka in
drugi ostali karti (to je le poenostavljan primer — v resnici je zelo malo verjetno, da ne bi v
nobenem vzorcu imel vsak nasprotnik po enega taroka). Program je na potezi. Zdi se, da je
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vseeno, ali najprej odvrze Skisa in potem kralja — kralj je v vsakem primeru izgubljen. Brez
plitvejsega iskanja bi se torej lahko zgodilo, da bi najprej odvrgel kralja. Ce bi potem oba
nasprotnika odvrgla taroka, bi postalo ocitno, da je bila ta odlocitev slaba. PlitvejSe iskanje
poudari takojs$njo koristnost potez in bi v tem primeru preprecilo napako. Pri preiskovanju do
globine enega vzetka je namrec¢ bistveno bolj dobi¢konosno najprej odvreci Skisa.

Pri simulaciji, kakrSna se uporablja med licitiranjem ter izbiro kart iz talona in zalaganjem, pa
je globina iskanja le tri (oziroma dve in ena), ker bi sicer trajala predolgo.

4.3. UPORABA PROGRAMA

43.1. GLAVNO OKNO

Kot kaze slika 9, je v glavnem oknu za vsakega igralca prikazano, kaksno igro igra in katere
dodatne napovedi je naznanil ('Napovedi') ter kateri po vrsti je pri trenutnem vzetku ('Vrstni
red'). Lahko je prikazan tudi njegov list, vsekakor pa je desno od lista karta, ki jo je zadnjo
odvrgel, desno od nje pa njegova karta prej$njega vzetka. Ce se igra bera¢, se vidi ne le zadnja
karta, ampak vse odvrzene. Spodaj se lahko vidita talon in njegova vrednost ('Vrednost').
Prikazane so lahko tudi pobrane karte igralcev ('Pobral 1-3') in njihove vrednosti (v okencih
pod napisi). Tu so karte oznacene ne s sli¢icami, ampak z napisi: barve so Sr (srce), Ka (karo),
Pi (pik) in Kr (kriz), tarok pa T; sledi jim Stevilka ali oznaka figure: J (fant), C (kaval), D
(dama) in K (kralj). Trenutni igralec je oznacen rdece.

8 silicijasti tarokist
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Slika 9: Glavno okno
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Cloveski igralec izigra karto tako, da klikne na njeno sli¢ico. S pritiskom na Nova igra' se
zaéne nova igra (ve¢ o tem v naslednjem razdelku). Ce je nastavljeno, da se po ratunalnikovi
potezi pocaka, se igra nadaljuje s pritiskom na 'Naprej'. 'Brisi rezultate' nastavi rezultat vseh
odigranih iger na ni¢ in za delilca dolo¢i igralca 1. S pritiskom na 'Izhod' pa se zapusti
program.

43.2. NOVA IGRA

Nova igra E|

Igralec
@ Clovek ( Racunalnik |v Kazilist [ Kazipobrano

Igralec 2
(" Clovek @ Racunalnik | Kaezilist [ Kazipobrano

Igralec 3
(" Clovek (& Racunalnik | Kazilist | Kazipobrano

Talon
| Kazipred zalaganjem | Kazipo zalaganju

|v Pocakaj po racunalnikowvih potezah

Potrdi | Preklici |

Slika 10: Nova igra

Kot kaze slika 10, se za vsakega igralca da dolociti, ali bo ¢lovek ali racunalnik. S 'Kazi list' in
'Kazi pobrano' se nastavi, ali bodo njegov list in pobrane karte vidni. Za talon se s 'Kazi pred
zalaganjem' in 'Kazi po zalaganju' nastavi, ali je viden takoj po razdelitvi kart in ali je viden
med igro (med zalaganjem je viden vedno, Ce se igré igra, pri kateri se zalaga). 'Pocakaj po
racunalnikovih potezah' pomeni, da ra¢unalnik po vsaki potezi (napovedi, zalozitvi, odvrzeni
karti ...) podaka, da igralec pritisne na 'Naprej'. Ce igrajo trije radunalniki, se s 'Po pravilih' vse
nastavi na vidno, ¢e pa igra kak ¢lovek, se listi vseh ljudi nastavijo na vidne, vse ostalo pa se
skrije. 'Potrdi' za¢ne novo igro in 'Preklici' zapre okno, ne da bi se igra zacela.

4.3.3. LICITIRANJE, ZALAGANJE, NAPOVEDI

Ko se za¢ne nova igra, ¢loveski igralci licitirajo, kot je prikazano na sliki 11 levo: izbirajo
lahko med vsemi igrami, ki so trenutno na voljo, z 'Naprej' pa se odrecejo licitaciji. Gumb
'Naprej' je onemogocen pri prvem igralcu, ker mora igrati vsaj tri, in na koncu, ko se mora
zmagovalec licitacije odlociti, kaj bo res igral.
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Slika 11: Licitiranje ter izbira kart iz talona, zalaganje in napovedi

Sledijo izbira kart iz talona in zalaganje ter napovedi. Ustrezno okno kaze slika 11 na desni.
Stolpec 'List' so karte, ki jih ima igralec v roki, stolpec 'Talon' pa je talon. V obeh je mo¢
izbirati karte (v talonu le v skupinah, ki so v skladu z igrano igro) in jih z dvoklikom ali
pritiskom na 'Vzemi' oziroma 'Zalozi' prenesti v list oziroma jih zaloziti. Desno se lahko
izberejo napovedi. Po pritisku na 'Potrdi' se igranje zacne.

43.4. DRUGO

) . Rezultati X]
Taroki (X —
: IGRALEC1 IGRALEC?2 IGRALEC 3

Igralec 2 |e zalozil:

T Igralec 3 je dohil iz talona: Fadelci: ’1_ ’D_ |D_
T4 Skupaj; |46 23 |45

Zadnja igra: |D |D |?2

Slika 12: Druga okna Silicijastega tarokista

Ce kak igralec zalozi taroke, so ostali o tem obvesSceni, kot kaze slika 12 levo. Obvesceni so
tudi o kartah, ki jih pri klopu pri prvih Sestih vzetkih igralci dobijo iz talona — to se vidi na sliki
12 na sredini. Ob koncu igre pa se odpre okno z rezultati zadnje igre, skupnimi rezultati vseh
iger, ki so bile odigrane od takrat, ko je bil bodisi program pognan bodisi je bil pritisnjen gumb
'Brisi rezultate', in Stevilom radelcev, ki jih ima vsak igralec. Vodeci je oznacen rdece. To kaze
slika 12 desno.
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4.4. OCENA PROGRAMA

4.41. MERITVE

Da se pokaze, kolikSni so prispevki posami¢nih izboljSav algoritma alfa-beta in njihovih
kombinacij, sem prestel, koliko vozliS¢ se razvije pri enem iskanju, in izmeril, koliko Casa je
potrebnega zanj. Nato sem Se izraCunal, koliko ¢asa se porabi na vozlisce, da se vidi, koliko
pribitka pri vsakem vozliS¢u povzro¢i katera izboljSava. Iskanje sem pognal z vsemi
izboljSavami, z vsemi zboljSavami razen ene (vse Stiri moznosti), s samo po eno izboljsavo
(vse Stiri moznosti) in z golim algoritmom alfa-beta. Rezultati veljajo za prvo karto, igrano v
igri, in so povprecje 20 iger z vzorcem Monte Carlo velikosti 20 (kot se uporablja tudi pri
obicajnem igranju) pri globini iskanja devet (kot se na zacetku uporablja tudi pri obicajnem
igranju). Casi so bili izmerjeni na ra¢unalniku s procesorjem Athlon XP P1800+ in 512 MB
pomnilnika.

Algoritem Vozlis¢a Cas (s) Cas/vozlis¢e (ps)
vse izboljSave 8.667 0,248 28,6
brez transpozicijske tabele 25.349 0,527 20,8
brez zgodovinske hevristike 13.467 0,350 26,0
brez najmanjSega okna 15.827 0,433 27,4
brez izloCanja nekaterih vej 15.952 0,435 27,3
transpozicijska tabela 95.575 2,451 25,6
zgodovinska hevristika 324.633 5,463 16,8
najmanjSe okno 320.792 4,438 13,8
izloCanje nekaterih vej 258.060 4,891 18,9
nic¢ izboljsav 1.598.924 21,266 13,3

Tabela 7: Uc€inkovitost izboljSav algoritma alfa-beta

Kot se lahko razbere iz tabele 7, so vse izboljSave zelo koristne. Vse §tiri skupaj povzrocijo, da
se preisce 184-krat manj vozlis¢, kot bi se jih z golim alfa-beta, za kar se porabi 86-krat manj
casa (kar je posledica tega, da vse izboljSave podaljSajo cas, ki se porabi za eno vozlisce, za
malo ve¢ kot dvakrat). OcCitno je, da ima najvecji ucinek transpozicijska tabela, celo ¢e
upostevamo, da najbolj podaljSa Cas za eno vozliSce. Ostale tri izboljSave so si precej podobne,
¢eravno zgodovinska hevristika je nekoliko slabsa od ostalih dveh.

Zanimivi so tudi ¢asi/vozli§¢e. Kot sem Ze omenil, jih transpozicijska tabela najbolj poveca. Za
ostale izboljSave iskanja brez po ene izboljSave kazejo, da so si precej podobne in povzrocajo
zanemarljive pribitke. Pri iskanjih s po eno izboljSavo pa je slika drugacna: tu najmanjSe okno
cas/vozlisce Se vedno podaljSa zelo malo, ostali dve izboljSavi pa ga kar opazno. Prav dobro
tega ne znam pojasniti, a mozna razlaga bi bila, da je pri najmanjSem oknu in pri golem
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alfa-beta drevo ozje blizu korena in §irSe na dnu, tako da je veliko vozliS¢ konénih (taka se
obdelajo hitreje).

Zelel sem tudi ugotoviti, kako se izboljsave obnasajo glede na globino iskanja, zato sem
meritve s posameznimi izboljSavami in brez njih ponovil e za globini Sest in tri (vmesne sem
izpustil, ker so zanimive le globine, ki so veCkratniki Stevila kart v vzetku). Rezultati so zbrani
v tabeli 8.

Globina 3 Globina 6 Globina 9
Algoritem < < 7
Vozlis¢a | Cas(s) | Vozliséa | Cas(s) | Vozlis¢a | Cas (s)
transpozicijska tabela 162 0,004 5.485 0,142 95.575 2,451
zgodovinska hevristika 97 0,002 6.940 0,129 324.633 5,463
najmanjSe okno 266 0,005 15.087 0,276 | 320.792 4,438
izlo¢anje nekaterih vej 136 0,003 6.879 0,134 | 258.060 4,891
ni¢ izboljsav 224 0,004 23.892 0,423 | 1.598.924 21,266

Tabela 8: Ucinkovitost izboljSav algoritma alfa-beta glede na globino iskanja

Pri manjsih globinah transpozicijska tabela izgubi prednost, ki jo je imela pri ve¢jih. Verjetno
je razlog to, da se zaradi manj obiskanih vozliS¢ vanjo zapiSe manj vrednosti, ¢e je bolj prazna,
pa tudi ne more biti tako ucinkovita. Zgodovinska hevristika, ki je pri vecjih globinah
malenkost zaostajala za drugimi izboljSavami, se pri manjSih globinah najbolj izkaZe. To bi se
dalo pojasniti s tem, da iskanje pri manjsi globini zajame manj razli¢na stanja igre, kar pomeni,
da je bolj verjetno, da je poteza, ki je dobra v enem, dobra tudi v drugem. Ne znam pa razloziti,
zakaj najmanjSe okno pri manjSih globinah deluje opazno slabse. Grafi¢no so ti rezultati
prikazani na sliki 13. Goli algoritem alfa-beta je zaradi vecje preglednosti izpuscen, skala pa je
logaritemska.
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Slika 13: UCinkovitost izboljSav algoritma alfa-beta glede na
globino iskanja

4.4.2. MNENJE IGRALCEV

Ker je program za igranje taroka navsezadnje namenjen predvsem igranju proti ¢loveSkim
nasprotnikom, je treba ugotoviti, kaj oni menijo o njem. Moj prvi cilj je bil ugotoviti, ali igra
dovolj dobro, da je igra proti njemu zanimiva. Poleg tega pa sem Zelel dognati, ali pri svoji igri
uporablja prijeme, kakrSne uporabljamo ljudje, a v program niso eksplicitno vneSeni (npr.
'Smiranje', 'tarokiranje' itd.) — torej ali je zmozen odkriti takSne taktike.

Pri tem sta mi pomagala dva dobra tarokista. Program smo pognali z dvema c¢loveskima
igralcema in enim racunalniSkim. Jaz sem bil prvi ¢lovek, izmed ostalih preizkuSevalcev pa je
bil eden drugi ¢lovek, drugi pa je spremljal racunalnikovo igro. Med seboj si nismo gledali v
karte, tako da je bilo mogoce dokaj nepristransko analizirati ra¢unalnikovo igro proti dvema
¢lovekoma.

Splosen vtis obeh preizkuSevalcev je bil precej dober: Silicijastega tarokista sta ocenila za
spodobnega, Ceprav ne ravno vrhunskega igralca. Proti njemu je zanimivo igrati, ker igra dokaj
dobro in do neke mere nepredvidljivo. Zelo o€itno slabih potez naredi zelo malo, se pa vcasih
zdi, da igra brezciljno.

'Smira' (mede veliko vredne karte, kadar je videti, da bo pobral njegov soigralec) vedno, kadar
se ve, da bo soigralec pobral. Kadar pa je na potezi $e nasprotnik, se v€asih ne odlo¢i pravilno.
Te odlocitve so pa¢ odvisne od vzorca Monte Carlo in kadar gre za golo verjetnost, je
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raCunalnikova ocena praviloma dobra. Ljudje pa vcasih 'Smiramo' tudi, ¢e vemo, da je
verjetnost za uspeh majhna, ker lahko predvidimo, da bo kasneje kve¢jemu slabsa. Silicijasti
tarokist tega razen v konc¢nici ne more, ker je njegovo iskanje preplitvo.

"Tarokira' (s svojimi taroki ali malo vrednimi kartami v barvah, ki jih nasprotniki nimajo, druge
prisili, da rabijo taroke) vcasih, vendar je to njegova Sibka tocka. 'Tarokiranje' je namrec
navadno bolj dolgoroc¢en nacrt, kot ga je Silicijasti tarokist zmoZen narediti. Vseeno pa mu
vcasih uspe nenacrtno: ker nima na voljo nobenih posebej perspektivnih potez, vrze tarok, saj
je malo vreden in pri njem vsaj izguba ne more biti velika. Je pa tako ravnanje obcasno tudi
slabost, ker se zgodi, da vrze visok tarok, saj pri¢akuje, da bo z njim pobral. To se sicer res
zgodi, a ¢e tarokov nima veliko, bi ga bilo navadno bolje porabiti za kaj drugega.

Opazili smo tudi nekaj potez, ki bi jih pri ¢loveku oznacili za zvite. Prvi primer je, da sta
igralca pred Silicijastim tarokistom vrgla nizki barvni karti, program pa je pobral s kavalom,
Ceprav je imel kralja. Naslednji vzetek je potem pobral s tem kraljem. Enemu od
preizkusSevalcev se je to sicer zdelo prevec tvegano, drugi pa je dejal, da bi sam ravnal enako,
in v nasem primeru se je izkazalo za pravilno. Drugi primer je, da je igralec odvrgel nizko
barvno karto, ker je imel v tisti barvi damo in je upal, da bo s tem izvabil kralja, kar bi mu
omogocilo, da bi z damo kasneje pobral. A program je kralja prihranil. Sicer dame ni dobil, ker
je imel njen lastnik Se eno nizko karto iste barve, vendar se nam je poteza vseeno zdela vredna
omembe.

Nekoliko pa je program razocaral pri klopu. Kadar je odvrgel prvo karto vzetka, se je sicer
praviloma odlocil primerno: navadno je vrgel srednje visoko barvno karto, s katero ni pobral,
vzetka, se je kar nekajkrat odlocil za previsoko, tako da je pobral, ¢eprav bi bil lahko dosegel,
da bi pobral zadnji nasprotnik. Tudi pri tretji karti vzetka se je v€asih odlocil za visjo karto, kot
bi bilo treba.
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5. SKLEP

V prvem delu naloge sem naredil pregled raziskav na podrocju racunalniskega igranja iger s
kartami. Na zalost jih ni prav veliko. Za bridz, ki je delezen Se najve¢ pozornosti, obstaja sicer
vsaj 10 dobrih programov, vendar o delovanju vecine ni dosti znanega. Razlog je verjetno ta,
da je navada razlagati delovanje svojih izdelkov doma predvsem v akademskih krogih, ti
programi pa so povecini komercialni ali ljubiteljski izdelki. Sam sem se odlocil posvetiti taroku
in videti je, da sta oba programa zanj, ki sem ju nasel, ljubiteljska izdelka, tako da je moj
Silicijasti tarokist prvi primer nekoliko bolj znanstvene obravnave racunalniskega igranja te
igre.

V svojem programu se racunalniSkega igranja igre s kartami lotim na dokaj obicajen nacin:
drevo igre preiskujem s precej izboljSano razli¢ico algoritma alfa-beta, nepopolno informacijo
pa obravnavam z vzorcenjem Monte Carlo.

Moj preiskovalni algoritem je precej izpopolnjen, tezko pa je oceniti, kako blizu je
najboljSemu, kar se na tem podroc¢ju da doseci. Po rezultatih v [7] recimo algoritem alfa-beta s
transpozicijsko tabelo, z zgodovinsko hevristiko in z iskanjem z najmanj$im oknom pri iskanju
do globine Sest porabi priblizno 35% casa golega alfa-beta. Moje iskanje z istimi izboljSavami
pa traja 15% Casa iskanja z golim alfa-beta. To se vsekakor zdi spodbudno, vendar so rezultati
iskanja po razli¢nih drevesih slabo primerljivi, ker so odvisni od lastnosti drevesa, ocenjevalne
funkcije in Se ¢esa. Rezultatov za tarok pa nisem nasel.

Brez dvoma bi se moje iskanje dalo Se izbolj$ati. Particijsko iskanje je ena pot, Ceprav je tezko
napovedati, kako bi se obneslo. Razen pri bridZu namre¢ nisem zasledil, da bi bilo kje
uporabljeno, pa Se pri bridzu sem gotov le, da ga uporablja GIB. Bolj obetavna pot se mi zdi
dodatno izlo€anje vej na podlagi ¢loveskega znanja. To sicer Ze uporabljam, a v bolj skromnem
obsegu, prepri¢an pa sem, da bi se — posebej ob pomoci dobrega tarokista — dalo Se precej
dopolniti. Tudi ocenjevalna funkcija, ki je v prvem delu igre, ko preiskovanje ne doseZe velike
globine, zelo pomembna, bi si zasluzila $e nekaj pozornosti (posebej pri klopu in beracu) — tudi
tu najbrz s skrbno uporabo ¢loveskega znanja o taroku.

Ugotavljam torej, da preiskovanje drevesa igre — Ceprav koristno orodje — ni dovolj. Tarok je
preve¢ kompleksna igra, da bi se dal obvladati z grobo racunsko silo. V dober program je treba
prenesti tudi ¢lovesko znanje o igri. Ali pa iznajti kak povsem nov nacin.

Vzor¢enje Monte Carlo uporabljam v precej osnovni razli¢ici. Edino, s ¢imer poizkuSam
odpravljati njegove pomanjkljivosti, je dodatno plitvejse iskanje, s katerim dam poudarek
takoj$Snjemu dobicku. To je moja zamisel, ki sem jo uvedel v odgovor na teZave, kakr§ne sem
najpogosteje opazal med igro. GIB, ki je danes v samem vrhu programov za igranje bridza, je
tudi zacel z navadnim vzorcenjem Monte Carlo, ¢eprav drzi, da zdaj uporablja izboljSano
razli¢ico. Vendar avtor poroca, da je izboljSanje pri igranju ni posebej veliko. [13] Program za
igranje pokra Poki pa denimo uporablja selektivnho vzorcenje, a ga je pri pokru morda laze
implementirati kot pri kaki drugi igri.

Glede na to, da je ugotovljeno, da vzorcenje Monte Carlo ima pomanjkljivosti, bi prav gotovo
tudi mojemu programu koristilo, ¢e bi uporabljal kako metodo, ki jih odpravlja. Vendar pa te
pomanjkljivosti v praksi niso posebej opazne. Bolj pomembna izboljSava bi bila selektivno
vzorcenje. Moji vzorci so namre¢ v prid vecji hitrosti nekoliko premajhni, kar v€asih povzroci
nedosledno igro in odlocitve, ki so o€itno posledica prevelikega optimizma ali pesimizma.
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Vseeno pa moram skleniti, da je vzorCenje Monte Carlo preprosta in elegantna metoda, ki
dosega solidne rezultate. Morebitne izboljSave bi gotovo pripomogle k boljsi igri, a prav
bistveno ne.

Tudi sama implementacija bi se dala precej pohitriti. Je pa res, da si za hitrost programa niti
nisem prizadeval, ker se mi je zdelo koristneje sprogramirati ga tako, da je pregleden in ga je
lahko popravljati. Sploh pa ni bil namen naloge izpiliti implementacijo, temve¢ preizkusiti
metode za raCunalnisko igranje iger s kartami.

Zalo zazelena bi bila primerjava Silicijastega tarokista s kakim drugim programom za igranje
taroka. Avtorju Taroka MC sem to sicer predlagal, a je zal ponudbo odklonil.

Kot je pokazal preizkus igranja proti ljudem, je Silicijasti tarokist nasprotnik, ki za igralce je
izziv. Ne igra sicer na ravni posebej dobrih tarokistov, je pa dovolj dober, da je igra proti
njemu zanimiva. Kljub nekaterim pomanjkljivostim vcasih preseneti z nadpovpre¢nimi
potezami. Izboljsati bi bilo treba le igranje klopa.

Silicijasti tarokist je javnosti na voljo Sele zelo kratek Cas, a ¢e se bo pokazalo, da zanimanje
zanj je, bom razvoj najbrz nadaljeval. Tako se bom lahko preprical, kako dobre so zamisli o
izboljSavah, ki sem jih omenjal v prejSnjih odstavkih.
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