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POVZETEK

Ta clanek predstavi algoritme, ki se uporabljajo pri
rac¢unalniSkem igranju iger z nepopolno informacijo (kamor
sodi vecCina iger s kartami). To so predvsem alfa-beta in
njegove izpeljanke za preiskovanje drevesa igre ter
vzoréenje Monte Carlo za obravnavanje nepopolne
informacije. Opise tudi program za igranje taroka: kako so v
njem uporabljeni ti algoritmi in kakSne reSitve sem razvil
prav za tarok.

1. UVOD

Igranje iger je podrocje umetne inteligence, ki je delezno
dosti pozornosti, vendar je je vefina usmerjena k igram s
popolno informacijo, kakrsna je npr. $ah, igre z nepopolno
informacijo, kamor sodi veina iger s kartami, pa so
zapostavljene. Glavni razlog je najbrz ta, da je Sah verjetno
najbolj dognana in ugledna igra, algoritme zanj pa je moc
uporabiti tudi pri drugih igrah z popolno informacijo. Drzi
pa tudi, da je igranje iger z nepopolno informacijo
tezavnejSe, saj nepoznane niso le nasprotnikove poteze,
ampak tudi samo stanje igre.

Je pa res, da je osnovna in najpogostejSa metoda za
racunalniSko igranje iger — 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 se tvorijo nabori manjkajocih
podatkov in da se iS¢e na vsakem izmed njih. Obstajajo pa
tudi drugacni nacini — npr. s planiranjem, a zdi se, da se
nobeden ni SirSe uveljavil.

Metode za raCunalniS$ko igranje iger sem prikazal na
programu za igranje taroka, ki je primerno kompleksna in v
Sloveniji precej priljubljena igra. Program, ki se imenuje
Silicijasti tarokist, je mna voljo na spletni strani
http://tarok.bocosoft.com. Pri svojem delu sem se oprl
predvsem na tehnike, razvite za igranje bridza, ker je bridz
od iger, o katerih je na voljo kaj uporabnih informacij,
taroku Se najbolj podoben. Pa tudi racunalniSko igranje
bridza je od iger z nepopolno informacijo najbolj dognano.
Uporabil sem preiskovanje drevesa igre z moc¢no
izpopolnjenim algoritmom alfa-beta, nepopolno informacijo
pa sem obravnaval z vzor¢enjem Monte Carlo.

2. PREISKOVANJE DREVESA IGRE
2.1. Minimaks in alfa-beta

Igranje igre lahko predstavimo kot drevo, v katerem so
vozlisa stanja igre, povezave pa poteze. Izmenjujejo se
plasti, kjer smo na potezi mi, in plasti, kjer je na potezi
nasprotnik. Ce bi tako drevo razvili do konca, bi lahko
natan¢no predvideli potek igre in vedno izbrali najboljso
potezo. Ker pa je v veéini iger celotno drevo preveliko, da bi
ga razvili, uporabimo algoritem minimaks [1]. 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
vedji 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 najmanj$im rezultatom. To ponazarja slika 1.
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Slika 1: Drevo igre pri algoritmu minimaks

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 vozliscu 4
v plasti 2 lahko min pri listu 4 iskanje prekinil, saj bi ze
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Slika 2: Drevo igre pri algoritmu alfa-beta



vedel, da se v tem vozli§¢u da doseci vrednost vsaj 4; ker pa
je v prej$njem vozlis€u v plasti 2 dosegel vrednost 6, bo
maks v plasti 1 raje izbral to vozlis¢e — temu re¢emo rez.
Algoritem, ki izkori$¢a to lastnost, se imenuje alfa-beta [2]
in je osnova veline danaSnjih programov za igranje iger
(alternative so, a niso dobro raziskane). Ime alfa-beta izvira
iz spremenljivk o 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 vozli§¢ih so
dodani pari (a, B), mesta, kjer pride do reza, pa so ozna¢ena
s klicajem.

2.2. Transpozicijska tabela in particijsko iskanje

Pogosto se zgodi, da se v drevesu veckrat pojavi isto stanje
igre — npr. ¢e dve bolj ali manj neodvisni potezi naredimo v
razlicnem 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. [3] Ta tabela se imenuje
transpozicijska  (transposition table) in je navadno
implementirana kot zgoS$cena tabela.

Mnogo stanj, ki so shranjena v transpozicijski tabeli, si je
zelo podobnih, zato bi jih bilo zazeleno zdruziti. To
izkorisGa particijsko iskanje (partition search) [4], ki v
tabelo shranjuje mnozice vozIis¢, za katera izracuna, da jim
pripada enaka ocena. Uporablja ga GIB, trenutno najbrz
najboljsi program za igranje bridza.

2.3. Druge izboljSave

Iskanje se mocno pospesi, ¢e v vsakem vozlis¢u najprej
preis¢emo najboljSega naslednika. Meja iskanja se namre¢ v
tem primeru Ze po prvem nasledniku nastavi na kon¢no
vrednost za trenutno vozlis€e in pri neprvih vozlis€ih hitro
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Slika 3: Razvri€anje potez pri algoritmu alfa-beta

pride do rezov. Slika 3 kaze koristnost razvrs€anja —
vozlis¢a v zgornjem drevesu so razvrScena slabo (rezov
sploh ni), v spodnjem pa dobro (rezi so povsod, kjer je
mozno). Razvr§€amo lahko z iterativnim poglabljanjem, kjer
se rezultati vsake iteracije uporabijo za razvrS€anje
naslednje. Ze omenjen nain je transpozicijska tabela, ki se
lahko uporabi za razvr$€anje, ¢e podatki v njej ne zadoscajo
za uporabo vrednosti iz tabele. Ker vcasih utegne biti
premajhna, tako da se veliko poloZejev prepise, se
uporabljaja tudi ovrzbena tabela (refutation table) [3], ki
shranjuje le poteze, ki so v preteklosti povzroCile reze.
Podobno ubijalska hevristika (killer heuristic) [5] za vsako
plast drevesa hrani nekaj najboljsih potez, ki jih nato vedno
preizkusimo najprej. Zgodovinska hevristika (history
heuristic) [6] pa je njena posploSitev in za vse poteze hrani
vrednosti, ki merijo njihovo kvaliteto in so podlaga za
razvr$canje. Na voljo pa so seveda tudi metode, ki temeljijo
na znanju o problemu, s katerim se ukvarjamo.

Ce is¢emo z oknom manj§im od (o, B), lahko prihranimo
nekaj Casa, Ceprav se utegne zgoditi, da moramo iskanje
kdaj ponoviti z ve¢jim oknom. Z mejama blizu pri¢akovane
vrednosti i$Ce aspiracijsko iskanje (aspiration search) [7],
njegova skrajna razlicica pa je iskanje z najmanjSim oknom
(minimal windows search) [3], ki je wudinkovito, e
razvr§¢amo poteze. Prvega naslednika vozlis¢a namrec
preis¢emo s polnim oknom, vse nadaljnje pa z oknom Sirine
(n, nt1), kjer je n rezultat prvega, saj skusamo le pokazati,
da so slabsi od prvega.

Prilagajamo lahko tudi globino iskanja — zanimivejSa
vozlis¢a preis¢emo globlje. Vendar tu kakih splosnih metod
skoraj ni.

3. OBRAVNAVANJE NEPOPOLNE INFORMACIJE

Nepopolno informacijo v igrah si lahko predstavljamo kot
npr. nabor razlicnih moznih razporeditev kart med igralce
(recimo temu mnozica svetov), igralci pa ne vedo, katera je
prava (v katerem svetu so). [8] Drevo igre z nepopolno
informacijo je podobno drevesu igre s popolno informacijo,
le da imajo listi po ve¢ vrednosti (za vsak svet svojo).

3.1. Vzoréenje Monte Carlo

Vzoréenje Monte Carlo (Monte Carlo sampling) [8]
naklju¢no izbere nekaj svetov in preisée drevo igre zanje.
Naceloma bi lahko preiskali vse svetove, a to je praviloma
neprakti¢no, ker jih je preveé. Ce najdemo najboljso resitev
v dovolj svetovih, je verjetno, da je najpogostejsa tudi zares
najboljsa. Funkcija za vrednotenje potez je taksna:

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

j=1
P (sj) verjetnost, da je izmed n svetov pravi j-ti, vrednost; pa
za i-to potezo in j-ti svet izraunamo z algoritmom
minimaks ali kako njegovo izvedenko. P (sj) je navadno
enaka 1. Ce ni, je to selektivno vzoréenje (selective
sampling) [7], ki da enako dobre rezultate pri manjSem
Stevilu vzorcev (e seveda izberemo reprezentativne
svetove), a ga je teze implementirati.



3.2. Tezave vzorcenja Monte Carlo

Poleg tega, da vzorcenje Monte Carlo utegne dati napacne
rezultate zaradi svoje statistine narave, ima tudi tezave, ki
bi nastopile celo, ¢e bi preiskali vse svetove. [8]

Prva je, da se maks obnaSa, kot da ima min popolno
informacijo, éeprav je v resnici navadno nima in bi maks to
lahko izkoristil. Druga je, da vzoréenje Monte Carlo ravna,
kot da bi bi bilo odlocanje v vsakem vozlis¢u odvisno le od
drevesa pod njim, kar pa ni nujno res — ée min pozna pravi
svet in maksovo delovanje, lahko izbira tako, da se maks
znajde pred odlo¢itvami, kjer moznost, ki se z
verjetnostnega vidika zdi najboljSa, ni prava. A glede na to,
da pravzaprav ne vemo, koliko min ve, ti dve tezavi tezko
reSujemo (za drugo celo obstaja algoritem, a ni dovolj
ucinkovit za prakticno rabo).

Tretja tezava pa je prelaganje odlo€itev. Npr. izbiramo med
potezama A in B. Z A zmagamo, ¢e ima S$kisa prvi
nasprotnik in bo nasa naslednja poteza C ali pa ¢e ima Skisa
drugi nasprotnik in bo nasa naslednja poteza D. Z B pa
zmagamo ne glede na to, kdo ima skisa, razen ¢e ima vse
sréeve karte prvi nasprotnik (kar je malo verjetno).
Vzor¢enje 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 Skisa, kar pa se najbrz ne bo zgodilo, tako da bi bilo
pametneje igrati B. To reSimo tako, da poi§¢emo ¢im vecjo
mnozico svetov, v kateri lahko zmagamo v vsakem primeru,
nato pa igramo, kot da je pravi svet v tej mnozici. [4] To
metodo uporablja Ze omenjani GIB, a v primerjavi z
navadnim Monte Carlom ne prinasa nistvenih izboljSav.

4. TAROK
4.1. Opis igre

Moj program igra tarok za tri igralce [9]. Vsak dobi 16 kart,
Sest pa jih gre v talon. Nato igralci licitirajo, kak$no igro
bodo igrali (koliko kart bodo zaloZili — to pomeni, koliko jih
bodo iz talona uvrstili v list, nato pa enako Stevilo iz lista
dali med pobrane): kdor se odloci za najtezjo igro, zmaga na
licitaciji, ostala dva pa sta njegova nasprotnika. Vsak krog
igralci odvrZejo po eno karto in tisti z najvisjo pobere vse
tri. Na barvo mora vsakdo vreci isto barvo, ¢e jo ima, sicer
taroka (to so karte s Stevilkami od ena do 21 in skis, ki Steje
kot 22), ¢e nima niti tega, pa karkoli. Visje karte poberejo
nizje, taroki pa poberejo barve. Zmaga tisti, ki pobere vec¢
vredne karte (to so visoke barve, taroka ena in 21 ter $kis).

4.1 Zasnova programa

Ponujata se dva nacina, kako se lotiti racunalniskega
programa za igranje iger: z rabo Cloveskega 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 tega odlocal, kako igrati.

Pretezna raba CloveSkega znanja ima slabosti: potrebni so
dobri strokovnjaki, tak program utegne biti predvidljiv in
neprilagodljiv, pa tudi mnoga znanja je tezko prenesti v
program. Glede na to, da sta pri igranju iger glavni prednosti
racunalnika pred ¢lovekom velika hitrost in popoln spomin,
ju velja &im bolj izkoristiti. Ce bi bil ra¢unalnik zmoZen v
dovolj kratkem Casu preiskati vse drevo igre, bi to Ze
zadoScalo. Vendar Zal ni tako — temu cilju se niti zelo
priblizal nisem, tako da najbrz tezava ni samo v tem, da
nisem izdelal dovolj dobrega preiskovalnega algoritma,
ampak je to za zdaj pretezak problem. Zato sem se sicer Se
vedno osredotoc€il na hitro preiskovanje moznosti, a sem ga
obogatil z rabo ¢loveskega znanja, kjer je bilo potrebno.

4.2. Algoritmi

Prva naloga programa je licitiranje, ki zahteva, da 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, kraljev idr. izracunala ocena lista. 1z
te ocene bi se nato dolocilo, kaksno igro je Se mo¢ dobiti, in
program bi jo poizkusil izlicitirati. A to bi zahtevalo rabo
¢loveskega znanja, pa tudi tezavno bi bilo, ker je moc lista
odvisna od mnogih dejavnikov. Zato sem se v skladu s svojo
namero izogibati se rabi ¢loveskega znanja raje zatekel k
drugacni metodi: program moc¢ lista oceni tako, da tvori vec
nakljuénih talonov, se za vsakega zalozi in simulira igro.
Povprecje rezultatov simuliranih iger pove, kako dober je
preizkusani list. Za¢ne z najlazjo igro in napreduje proti
tezjim, dokler ne pride do take, za katero oceni, da v njej ne
more zmagati; predzadnjo nato poizkusi izlicitirati. Ker
simulacija zaradi Casovnih omejitev ne more biti posebej
temeljita in ker so zmoznosti nasprotnikov razlicne, se
rezultat, ki se zahteva, da program oceni, da igro lahko dobi,
prilagaja glede na uspehe pri dejanski igri.

Naslednja naloga je izbira kart iz talona in zalaganje. Pri
izbiri kart iz talona ni smotrno upoStevati le kart samih,
ampak tudi to, kako bodo dopolnile list in kako ugodno se
bo dalo z dopolnjenim listom zaloziti. Zato program
preizkusi vse skupine kart iz talona, se vsaki¢ zalozi in
simulira igro. Tisto skupina kart, kjer je rezultat simulacije
najboljsi, zares izbere. Pri zalaganju pa s ¢loveskim znanjem
v grobem dolo¢i moznosti (prav gotovo je npr. dobro ne
imeti kart kake barve), nato pa jih temeljiteje preizkusi s
simulacijo — taisto, ki je tudi podlaga za izbiro kart iz talona.

Za samo igranje program uporablja razli¢ico algoritma alfa-
beta. Dopolnjen je s transpozicijsko tabelo, ki uporablja
osnovno idejo particijskega iskanja: namesto posamicnih se
vanjo vpisujejo mnozice vozliS¢ drevesa igre. Zaradi
tezavnosti implementacije pravega particijskega iskanja pa
se mnozice enakovrednih vozlis¢ doloCajo hevristicno (ne
uposteva se, katere nizke karte so v listu, ampak le njihovo
Stevilo; ne uposteva se, kateri taroki so v listu, ampak le
njihovo §tevilo in vsota na 10 natan¢no). To v primerjavi z
obicajno transpozicijsko tabelo $tevilo razvitih vozlis¢
razpolovi. Uporablja tudi razvricanje potez z zgodovinsko
hevristiko in iskanje z najmanj§im oknom. Poleg tega pa
prilagaja globino iskanja: na podlagi ¢loveskega znanja



izlo¢a nekatere nekatere veje drevesa. To dela le pri tretjih
kartah vzetka, ko je o polozaju znanega dovolj, ker je pri
prvih ali drugih zelo tezko doloditi, katere niso zanimive.
Ocenjevalna funkcija je taka:

f (stanje) = razlika x 5 + vsota tarokov + tarok21 x 5 X

%10 + 8kis x 5 x 10

V enacbi razlika oznacuje razliko med vrednostjo pobranih
kart programa in njegovega morebitnega soigralca ter
nasprotnikov. Z vsota tarokov je oznacena vsota
programovih tarokov in preprecuje preve¢ pogumno
odmetavanje tarokov, saj bi bilo slednje sicer dobro
ocenjeno, ker se z visokimi taroki navadno pobere.
Spremenljivki tarok21 in Skis pa 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.

Nepopolno informacijo program obvladuje z vzorcenjem
Monte Carlo, ki kljub opisanim teZzavam deluje precej
zadovoljivo, obenem pa je preprosta in elegantna resitev. Pri
tvorbi vzorénih razporeditev kart se upoStevajo vsi gotovi
podatki, ki jih program ima o kartah drugih igralcev. Na
zacetku i8¢e do globine devet, ko imajo igralci $e po 10 kart,
to poveca na 12, pri sedmih kartah pa na 15. Za vsako
razporeditev kart se poleg iskanja do najvecje globine isce
Se do globine enega vzetka. Rezultati tega iskanja pri koncni
odlo¢itvi veljajo 0,7-krat toliko kot rezultati iskanja do polne
globine. To je koristno zato, ker se sicer postavi
predpostavko o stanju igre, po kateri je zaporedje slaba, a
neizogibna poteza — dobra poteza ocenjeno enako kot dobra
poteza — slaba, a neizogibna poteza. Vcasih zato najprej
naredi slabo, a neizogibno potezo, za katero se zatem izkaze,
da ni bila neizogibna. PlitvejSe iskanje daje prednost
takojSnjemu dobicku in take poteze prepreci.

4.3. Rezultati

Da se pokaze, kolik$ni so prispevki posamicnih izboljSav
algoritma alfa-beta in njihovih kombinacij, sem prestel,
koliko vozliS¢ se razvije pri enem iskanju, in izmeril, koliko
Casa je potrebnega zanj. Nato sem S$e izracunal, koliko ¢asa
se porabi na vozlisce, da se vidi, koliko pribitka pri vsakem
vozlis€u povzroCi katera izboljSava. Rezultati (na sliki 4)
veljajo za prvo karto, igrano v igri, pri globini iskanja devet.
Casi so bili izmerjeni na radunalniku s procesorjem Athlon
XP P1800+ in 512 MB pomnilnika.

Vse §tiri izboljsave skupaj povzro€ijo, 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 ¢as, ki se porabi za eno vozlisce, za malo ve¢ kot
dvakrat). Ocitno je, da ima najvecji ucinek transpozicijska
tabela, celo ¢e upostevamo, da najbolj podaljsa Cas za eno
vozliS¢e. Ostale tri izboljSave so si precej podobne, ¢eravno
zgodovinska hevristika je nekoliko slabSa od ostalih dveh.

Cloveski igralci program ocenjujejo kot spodobnega, &eprav
ne ravno vrhunskega nasprotnika. Igra dovolj dobro in
nepredvidljivo, da je proti njemu zanimivo igrati. Vseeno

dela vcasih napake, pa tudi nekoliko brazciljno utegne igrati,
ker preiskovanje ne seze dovolj globoko, da bi lahko naredil
kak dolgorocen nacrt. Opazene so bile tudi poteze, ki bi jih
pri ¢loveku oznacili za zvite. Npr. igralca pred programom
sta vrgla nizki barvni karti, program pa je pobral s kavalom,
Ceprav je imel kralja. Naslednji vzetek je potem pobral s tem
kraljem.

Algoritem Vozlis¢a |Cas (s) | Cas/vozl.
(ns)
vse izboljSave 8.667| 0,248 28,6

brez transpozicijske tabele 25.349| 0,527 20,8

brez zgodovinske hevr. 13.467| 0,350 26,0

brez najmanjSega okna 15.827] 0,433 27,4

brez izloCanja vej 15.952| 0,435 27,3

transpozicijska tabela 95.575| 2451 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
ni¢ izboljsav 1.598.924| 21,266 13,3

Slika 4: Ucinkovitost izboljSav algoritma alfa-beta

5. SKLEP

Izdelani program zadovoljivo igra tarok, do vrhunske igre pa
mu Se precej manjka. Preiskovalni algoritem, ki je sicer
dober, bi se verjetno dal Se izboljsati, dvomim pa, da bi bilo
to dovolj. Najbrz bi se bilo treba zateci k rabi ¢loveskega
znanja in vdelati nekaj dolgoro¢nih strategij, s katerimi bi si
pomagal v zacCetnem delu igre.
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