Techniki sztucznej inteligencji w programach grajacych
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1. Wprowadzenie

Sztuczna inteligencja w grach jest bardzo atrakcyjna
dziedzing badan, gdyz opracowane metody mozna tatwo
sprawdza¢ w praktyce, obserwujac sile programéw grajacych
w popularne gry, niejednokrotnie wprowadzajacych

w zdumienie autora programu. Zostato wymyslonych wiele
technik utatwiajacych pisanie programéw pozwalajacych
komputerom ,mysleé¢”.

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

Mamy nadzieje, ze ten przeglad technik utatwi Czytelnikowi
napisanie wtasnego inteligentnego” programu grajacego

w jego ulubiona gre. Dobdr techniki zalezy od rodzaju gry.
Mozna je taczy¢ lub siegnaé po najrézniejsze udoskonalenia,
a moze wymysli¢ na ich podstawie wlasng technike?

2. Algorytmy przeszukiwania drzewa gry

Umiejetno$¢ grania w gry sktada si¢ z dwéch aspektéw:
taktyki i strategii.

Taktyka dotyczy celéw krétkoterminowych w grze.

Jest to umiejetnoé¢ wynajdywania takich kombinacji

na kilka ruchéw do przodu, ktére daja szybki zysk

i widoczna przewage wedlug jakichs ustalonych kryteriéw.
Na ogét sa to serie ruchéw z grozbami, uniemozliwiajace
przeciwnikowi skuteczng odpowiedz. W szachach moze to
by¢ seria szachdéw, po ktérej bijemy cenng figure. Innymi
widowiskowymi zagraniami taktycznymi w szachach

sg poswiecenia. Czasami zdarza sig, ze gracz poswieca
hetmana, aby w kilku posunigciach zbi¢ kilka innych figur
przeciwnikowi, zyskujac przewage materialna.

Strategia oznacza z kolei takie planowanie rozgrywki,

ze zysk uwidacznia si¢ dopiero w dalszej perspektywie.
Myslenie strategiczne wiaze sie z gleboka wiedza o grze.
Przyktadowo, w szachach w poczatkowej fazie warto zadbaé
miedzy innymi o strukture pionéw. Bardzo czesto dopiero
w samych koncowkach dobrze dobrane ustawienie pionéw
daje przewage nad przeciwnikiem.

Komputer trudno nauczyé myslenia strategicznego bez
wprowadzania duzej ilosci heurystyk i wiedzy specyficznej
dla danej gry. Niemniej istnieja uniwersalne techniki, ktére
sprawdzaja sie¢ w niektérych grach, np. bazujace na metodzie
Monte Carlo; powiemy o nich troche w punkcie 3. Natomiast
programy w przypadku wigkszosci gier przewazaja nad
ludZmi w elementach taktycznych, gdyz stosowane sa w nich
algorytmy przeszukiwania drzewa gry.

2.1. Drzewo gry

Zatézmy, ze dla pewnej sytuacji chcemy znalezé mozliwie
najlepszy ruch. W tym celu rozwazmy wszystkie sytuacje,
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jakie otrzymamy po wykonaniu przez nas jednego ruchu.
W otrzymanych sytuacjach ruch ma teraz przeciwnik. Dla
kazdej z nich rozwazamy wszystkie mozliwe ruchy, jakie
moze z kolei on wykonaé¢. Wtedy dochodzimy do sytuacji,
w ktorych my mamy ruch itd. W ten sposéb budujemy
drzewo, w ktérym wierzchotkami sa sytuacje w grze,

a krawedziami mozliwe posuniecia. Proces ten wykonujemy
tak dlugo, az dojdziemy do sytuacji koncowych.

Powstale drzewo w wigkszosci znanych gier jest jednak
zbyt duze, by méc je cate odtworzyé. W tym celu drzewo
obcinamy na pewnej gtebokosci w ten sposob, ze liscie
niekoniecznie sa stanami konicowymi. Dla lisci drzewa
musimy jako$ okresli¢ ich jakosé, oznaczajaca, jak bardzo
w tych stanach jestesmy blisko wygranej badz przegranej.
W tym celu nalezy utworzy¢ funkcje oceniajaca, ktéra dla
danego stanu gry zwraca liczbe catkowita. Dla sytuacji
koncowych mozemy zwracaé jakies duze wartosci — duza
dodatnia liczbe calkowita dla wygranej i duza ujemna liczbe
catkowita dla przegranej.

Problem tworzenia funkcji oceny jest trudny i na ogédt
wymaga pomystéw specyficznych dla danej gry. Czesto
uzywa sie tu zaawansowanych metatechnik, takich jak
programowanie genetyczne, sieci neuronowe czy regresja
liniowa. Sa to tematy zbyt obszerne, zeby je tutaj omoéwic.
Przyktadowo, w szachach funkcje oceny dzieli sie na trzy
aspekty: material, mobilnoé¢ i strukture pionéw. Materiat
to posiadane figury. Zwyczajowo piony maja wartosé¢ 100,
skoczek i goniec 300, wieza 500, hetman 900, a krél +oo.
W mobilnosé wchodzi liczba atakowanych pél, liczba
mozliwych ruchéw kazdej z figur itp. W strukturze pionéw
wazne jest, zeby wzajemnie si¢ chronity, czyli, na przyktad,
nalezy unika¢ dziur (kolumn niezawierajacych pionéw)

i zdublowanych pionéw (pionéw w jednej kolumnie).

We wspbdlczesnych programach szachowych ocena jest
znacznie bardziej skomplikowana, niemniej jednak zawiera
wymienione wyzej pomysty.

Przyktadowe drzewo gry przedstawione jest na rysunku 1.
Przy liSciach zaznaczyliémy wartosci funkcji oceny.
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Rys. 1. Przyktadowe drzewo gry.

2.2. Algorytm minimaks

Majac takie drzewo jak na rysunku 1, chcemy znalezé
najlepszy ruch z korzenia drzewa (a). Podczas rozgrywki
na tym drzewie naszym celem jest zejscie do liscia

o najwiekszej wartosci. Przeciwnik stara si¢ nam w tym
przeszkodzi¢, wiec jego celem jest dojscie do liscia

0 najmniejszej wartosci. Warto$é, do jakiej dojdziemy

z danego wierzchotka, mozemy obliczy¢ dynamicznie od
dotu. W wierzchotku 0 my mamy ruch, wiec wybieramy



syna z wiekszg wartoscia, a w wierzchotku O ruch wykonuje
przeciwnik, wigc wybieramy syna z mniejsza wartoscia.
Innymi stowy, w [0 maksymalizujemy warto$é¢ (taki
wierzchotek nazywamy wiec wierzchotkiem maz), a w O
minimalizujemy warto$é¢ (wierzcholek min). Algorytm 1
przedstawia te metode w wersji rekurencyjnej.

Algorytm 1 Minimaks.
function MINIMAKS(v)
if v jest lisciem then return OCENA(v)

1:
2
3 if v jest max then

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

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

Wartoéci, jakie otrzymamy dla przyktadowego drzewa

gry, przedstawione sa na rysunku 2. Na rysunku zostata
wyrdzniona optymalna rozgrywka obu graczy. Widzimy, ze
w stanie a optymalny dla nas jest ruch do stanu c.
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Rys. 2. Przyktadowe drzewo gry
z warto$ciami we wszystkich wierzchotkach.

2.3. Algorytm alfabeta

Mozna zauwazy¢, ze przy obliczaniu warto$ci minimaks

w celu wyznaczenia optymalnego ruchu ze stanu a

nie potrzebujemy przegladaé¢ niektorych wierzchotkdw
drzewa. Przypusémy, ze podczas obliczania wartoéci stanu ¢
obliczylidémy juz, ze wartosé¢ stanu d to 35. Przetwarzajac
stan e, obliczamy, ze wartos¢ stanu f wynosi 36. Teraz
mozemy zauwazy¢, ze warto$é stanu g nie jest nam
potrzebna. Ot6z znajomosé wartosci g pozwoli nam
ewentualnie stwierdzi¢, ze wartosé¢ e jest jednak wigksza

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

Istnieje ogdlna metoda pozwalajaca stwierdzacé, ktérych
wierzchotkéw nie musimy juz przegladaé. W tym celu
modyfikujemy algorytm MINIMAKS tak, aby niekoniecznie
zwracal doktadne wartosci. Modyfikacje te nazwiemy
ALFABETA. Funkcji ALFABETA, oprécz wierzchotka,
przekazujemy dwa parametry « i 5. Niech w oznacza wartosé
zwracana przez wywolanie ALFABETA (v, o, 3). Bedziemy
zadaé nastepujacego warunku:

to MINIMAKS(v) < w,

to MINIMAKS(v) = w,

to MINIMAKS(v) > w.

Innymi stowy, ALFABETA (v, o, 3) zwréci dokladng wartosé,
jesli bedzie ona w przedziale («, 3), ograniczenie gérne

na warto$¢ minimaks, jesli zwrécona warto$é bedzie

nie wieksza niz a, oraz ograniczenie dolne, jesli wynik bedzie
nie mniejszy niz 3. Przedzial («, 3) nazywamy czesto oknem
wywolania funkcji ALFABETA.

jesli w < a,
(1) jesli o < w < 3,
jesli B < w,

Dla korzenia chcemy uzyskaé¢ dokladng wartosé, wiec
wystarczy przyja¢ a« = —oo i 8 = 400. W wywotaniach dla
synéw parametry te mozemy modyfikowaé. Przypusémy,

ze jesteSmy w wierzchotku max, i zatézmy, ze znalezliSmy
juz ruch dajacy warto$¢ x. Wowcezas dla wszystkich
pozostatych ruchéw z tej sytuacji, jezeli ktéry$ z nich
bedzie mial warto$¢ nie wieksza niz z, to nie bedzie nas juz
interesowata dokladna wartosé. Zatem mozemy parametr o«
powiekszy¢ do = przy wywotywaniach dla kolejnych synéw.
No dobrze, a kiedy bedziemy mogli stwierdzié, ze jakiegos
syna nie trzeba juz odwiedzaé¢? Przypusémy, ze jestesmy

w wierzchotku max. Jezeli znajdziemy ruch, ktérego
wartosé jest wieksza niz 3, to mozemy w tym momencie
zakonczy¢ przeszukiwanie i zwrdcié¢ znaleziona wartosé,
zachowujac warunki dla funkcji ALFABETA. W ten sposéb
wykonujemy tzw. [3-ciecie i nie przeszukujemy czesci
drzewa. Analogicznie wprowadzamy «-ciecie w wierzchotku
min. Cale rozumowanie podsumowane jest algorytmem 2.
Pozostawiamy jako ¢wiczenie uzasadnienie, ze spetniony jest
warunek (1).

Algorytm 2 Alfabeta.

1: function ALFABETA(v, o, )

2 if v jest lisciem then return OCENA(v)

3 if v jest max then

4 T —00

5: for all s jest synem v do

6 x < ALFABETA(s, max(r, «), )

7 if x > ( then return = > [-ciecie
8 r «— max(r, z)

9 else > v jest min
10: T +00
11: for all s jest synem v do
12: x < ALFABETA(s, o, min(r, 3))
13: if x < a then return x > a-ciecie
14: 7« min(r, )
15: return r

2.4. Ulepszenia alfabety

Aby algorytm alfabeta byt mozliwie najbardziej skuteczny,
najwazniejsze jest, by w wywotaniach rekurencyjnych

jako pierwszy wybieraé¢ ruch, ktéry jest najlepszy z punktu
widzenia gracza zagrywajacego. W ten sposéb mozna
dokonaé najwiekszej liczby cie¢. Rysunek 3 pokazuje,

jaka czes¢ drzewa zostataby przejrzana przez algorytm
alfabeta przy optymalnym wyborze ruchéw. Wierzcholtki

z przyktadowego drzewa, ktore nie zostalyby przejrzane,
zostaly ukryte.
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Rys. 3. Dzialanie alfabety przy optymalnym wyborze ruchéw.

Asymptotycznie, przy takim perfekcyjnym doborze ruchéw,
liczba przejrzanych wierzchotkéw drzewa jest pierwiastkiem
kwadratowym z rozmiaru catego drzewa. Pozwolitoby to nam
przegladac¢ drzewo gry dwa razy glebiej niz przy zwyklym



minimaksie. Istnieje jednak cata gama réznych technik, ktére
pomagaja zwiekszaé liczbe cieé i w ogdle szybkos¢ alfabety.
W ponizszym paragrafie wymieniamy w skrocie kilka z nich.

Dotychczas rozwazalismy tylko drzewo gry, a w praktyce
gry moga by¢ dowolnymi grafami skierowanymi, takze

z cyklami. W takim przypadku korzystne jest eliminowanie
powtérnych obliczen, w czym pomaga uzycie tzw. tablicy
transpozycji. Z kolei w zakresie lepszej kontroli nad czasem
i trafniejszego doboru ruchéw podstawowsa technika jest
iteracyjne poglebianie przeszukiwania. Te dwie metody
tacznie nieznacznie przyblizaja nas do mozliwie najwigkszej
liczby cigé, ale jest to jeszcze dalekie od ideatu. Istnieje
szereg technik, ktére zmniejszaja sztucznie okno wywotania,
aby wymusi¢ wiekszg, liczbe cieé kosztem niedoktadnego
wyniku, co moze powodowaé konieczno$¢ wykonywania
alfabety dla tego samego stanu wiecej niz raz, z réznymi
oknami wywotania. Najpowszechniej stosowana jest

tu technika zwiadowcy. Czytelnikow zainteresowanych
wspomnianymi usprawnieniami odsytamy do rozszerzonej
wersji artykutu na stronie internetowej Delty.

3. Metody Monte Carlo

Rozwazmy nastepujaca metode oceniania pozycji, ktéra

nie wymaga zadnej wiedzy o grze poza implementacja zasad.
Dla analizowanej pozycji wykonujemy losowa rozgrywke

w nastepujacy sposob. Pierwszy ruch wybieramy losowo

z réwnym prawdopodobienstwem ze zbioru dostepnych
ruchow, po czym go wykonujemy. Nastepnie dla otrzymanej
pozycji ponownie losujemy ruch w analogiczny sposéb

i wykonujemy go. Kontynuujemy takie losowe wykonywanie
ruchéow, az dojdziemy do sytuacji koncowej. Wtedy na
podstawie zasad gry potrafimy poda¢ wynik tej rozgrywki.
Zalbézmy, ze mozliwe wyniki to wygrana i przegrana. Aby
oceni¢ dang pozycje, wykonujemy duza liczbe losowych
rozgrywek n, wsrod ktorych w rozgrywek zakonczyto sie
nasza wygrana. Pozycje oceniamy wartoscia w/n. Taka ocene
nazywamy oceng Monte Carlo.

Ocenianie pozycji w powyzszy sposob, zaleznie od typu

gry, daje mniej lub bardziej sensowne wyniki. Taka ocene

z powodzeniem stosuje si¢ w grach takich jak go czy hex,
biorac na przyktad n = 10000. Przeszukiwanie drzewa

gry mozemy stosowaé¢ w tym przypadku do nieduzych
glebokosci ze wzgledu na czasochlonno$é funkceji oceniajacej,
a sita otrzymanego programu i tak zalezy bardziej od
specyfiki gry.

W zwiazku z tym trzeba dobrze dobra¢ n. Intuicyjnie,

im wieksze n weZmiemy, tym dokladniejsza bedzie

wartos¢ oceny. Jednakze ocena Monte Carlo na ogét

nie jest miarodajna, nawet gdyby$my wzieli n = 400,

w zwiazku z tym n wcale nie musi by¢ bardzo duze. Dobrze
jest dobieraé ten parametr droga eksperymentéw dla
réznych gier.

Ocena Monte Carlo daje jakas liczbe — pytanie: jaka? Otdz
jest to jaka$ ocena wartosci sytuacji ze strategicznego
punktu widzenia, tzn. warto$¢ danego zagrania moze

mieé znaczenie dopiero w koncowej fazie rozgrywki. Na
pierwszy rzut oka wydaje sie¢ to niezbyt sensowne, jednak
nieoczekiwanie dobrze sprawdza si¢ w niektérych grach.

Zamiast losowych rozgrywek mozna przeprowadzaé bardziej
inteligentne partie. Na przyktad program szachowy Rybka
ma funkcje, ktéra z zadanej sytuacji przeprowadza setki
wysokiej jakosci nieco losowych partii. W ten sposéb dla
kazdego zagrania jesteSmy w stanie wyznaczy¢ procent
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wygranych partii, ktéry stanowi znacznie bardziej kompleksowa,
ocene zagrania. Moze sie wszakze zdarzy¢, ze dane zagranie
daje zysk dopiero w dalszej fazie rozgrywki, co jest daleko
poza zasiegiem zwyklego przeszukiwania drzewa i normalnej
funkcji oceniajacej. W ten sposob analizuje si¢ dzisiaj
trudne, strategiczne zagrania w grach arcymistrzéw.

3.1. Granica ufnosci

Stosowanie zwykltego przeszukiwania drzewa wraz z oceng
Monte Carlo nie jest zbyt efektywne. Rozwazmy sytuacje
z rysunku 4. Ze stanu v mamy trzy mozliwe ruchy.

Dla kazdego z nich przeprowadzilismy 10000 losowych
rozgrywek. Wyraznie ruch c¢ jest gorszy niz ruchy a i b.

Z kolei réznica miedzy ruchami a i b jest niewielka i do
konca nie wiemy, ktéry z nich jest lepszy. Otéz moze

by wystarczyto dla ruchu ¢ przeprowadzié¢ tylko 1000
rozgrywek, aby z duzym prawdopodobienstwem stwierdzié,
ze ten ruch jest jednak znacznie gorszy, a pozostale 9000
przeznaczy¢ na rozstrzygniecie, ktéry z ruchéow a i b jest
lepszy. W ten sposéb, z uzyciem tej samej tacznej liczby
losowych rozgrywek, byliby$my w stanie z wicksza pewnoscia
wybraé lepszy ruch.
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Rys. 4. Przyktadowe oceny synéw metoda Monte Carlo.

Stajemy przed problemem, jak rozdzielaé¢ rozgrywki pomiedzy
synow, aby z jak najwiekszym prawdopodobienstwem
wybraé optymalny ruch. Nie wchodzac w szczegdly, opiszemy
powszechnie stosowana metode.

Zalézmy, ze dla pewnej sytuacji v przeprowadziliSmy
n, losowych rozgrywek, wsréd ktorych byto w, wygranych.
Wartos¢ oczekiwana oceny sytuacji wynosi

B, =22,

nU

Zalézmy, ze rzeczywista ocena stanu wynosi z (tzn.
jakby$my przeprowadzili nieskonczenie wiele rozgrywek).
Interesuje nas taki przedzial, iz prawdopodobienstwo tego,
ze x nalezy do niego, jest dosy¢ duze (np. 95%). Rachunek
prawdopodobienstwa moéwi, ze dla pewnego ustalonego &
zachodzi

(2) Pz €[Bu—cou,Buteo])2l—c dlaoc?=—,

v
gdzie c jest pewna stata zalezng od . Przedzial
[Ey — cou, Ey 4 coy] nazywamy przedzialem ufnosci.

Stosujac przedzialy ufnosci, mozna lepiej zaplanowad
rozdzielanie losowych rozgrywek pomiedzy synéw. Rozwazmy
stan v typu max. Dla kazdego z jego synéw s wykonaliSmy
ns losowych rozgrywek, wéréd ktérych ws bylo wygranych.
Zaktadamy, ze wartos¢ syna s wpada do przedziatu

[Es — cos, Es + cos], po cichu ignorujac fakt, iz istnieje

mate prawdopodobienstwo tego, ze moze ona by¢ poza
przedzialem ufnoéci. Ktérego syna teraz wybraé¢ do
przeprowadzenia kolejnej losowej rozgrywki? Poniewaz
szukamy ruchu dajacego najwicksza wartos¢, wiec wybieramy
taki stan, ktory oferuje najwiekszg mozliwa dostepna
wartosé, a mianowicie gérng granice przedziatu ufnosci:

Es + cos.

Nalezy rozwiazac¢ jeszcze dwa problemy. Po pierwsze,
synowie s, ktorzy nie mieli jeszcze przydzielonych zadnych
losowych rozgrywek, powinni by¢ wybierani jako pierwsi.



Symbolicznie mozna to zrobié, przypisujac im os = +0o0.
Po drugie, moze zdarzy¢ sie taka sytuacja, ze jeden

z synéw, s, po matej liczbie losowych rozgrywek
nieszczesliwie bedzie mie¢ mala Srednia i maty gérng
granice ufnosci. Istnieje niewielkie prawdopodobienstwo,

ze jednak ten ruch jest najlepszy. Problem ten obchodzi

sie przez przemnozenie wartosci o2, zdefiniowanej we
wzorze (2), przez pewng wolno rosnaca funkcje h od
tacznej liczby losowych rozgrywek n, przeprowadzonych
dla wszystkich synéw, czyli n, = Zt synv - Najczesciej
przyjmuje sie h(n,) = log n,, ale moze byé to dowolna inna
funkcja — czasami lepiej sprawdza si¢ h(n.,) = y/nv. Dobér
optymalnej funkcji zalezy miedzy innymi od konkretnej gry
i dokonuje sie go na podstawie eksperymentéw. Dodajmy, ze
w przypadku uzycia funkcji h dobér stalej ¢ jest nieistotny,
wiec odtad zakladamy, ze ¢ = 1.

W przypadku wierzchotka typu min wybieramy syna
z najmniejsza dolna granica ufnosci. Funkcja wyboru syna
przedstawiona jest w algorytmie 3.

Algorytm 3 Wybor syna metoda granicy ufnoéci.
1: function GRANICAUFNOSCI(v, s)
log 1y

w
2: E, — —= 04—
Ng Ng
if v jest max then
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4 return F, + o,
5 else > v jest min
6: return F, — o,
7: function WYBIERZSYNA(v)
8 return syn s stanu v optymalizujacy
warto$é GRANICAUFNOSCI(v, s)

3.2. Przeszukiwanie drzewa Monte Carlo

Metoda granicy ufnosci stosuje sie do jednego stanu, gdy
chcemy wybraé najlepszy ruch na podstawie wartosci synéw.
Odpowiada to przeszukiwaniu drzewa gry do gtebokosci 1.
Jak przydziela¢ losowe rozgrywki w drzewie gry w przypadku,
gdy chcemy ocene pozycji obliczy¢ znacznie glebiej?

Istnieje prosty i niezwykle skuteczny algorytm,

Sa rézne heurystyki méwiace, kiedy rozwijaé lié¢. Nie mozna
tego robié za czesto, po pierwsze dlatego, zeby drzewo
miescilo sie caly czas w pamieci, a po drugie, zeby zbyt
szybko wybory nie byty determinowane granica ufnosci.

7 drugiej strony ma by¢ to na tyle czesto, aby rzeczywiscie
drzewo przypominalo drzewo minimaksowe. Standardowo
li$¢ v rozwijamy wtedy, gdy liczba rozgrywek z tego
wierzchotka n, przekroczy pewien ustalony prég No. Dobér
warto$ci Ny zalezy od gry i na ogél najlepiej sie sprawdza,
gdy ustawi sie jg na Srednig liczbe mozliwych ruchéw,

jakie mozna wykonaé w losowej sytuacji (tzw. stopien
rozgalezienia gry). Dla szachéw warto$é No wynosi mniej
wiecej 30 w poczatkowej fazie gry.

Cale powyzsze rozumowanie przedstawione jest w postaci
pseudokodu algorytmu 4. Algorytm ten w literaturze
wystepuje pod skrétami UCT lub MCTS. W praktyce
stosuje si¢ dodatkowe modyfikacje, aby zwigkszy¢ jego sile.
Na przyktad, zamiast losowych rozgrywek zwieksza sig¢ ich
jakosé, stosujac bardzo proste metody, jednoczesnie wcigz
dbajac o losowos¢. Algorytm ten zostal stosunkowo niedawno
odkryty (w tym wieku) i okazuje si¢ niezwykle skuteczny.
Sprawdzil sie¢ on w wielu grach, takich jak wspomniane juz
go i hex, wypierajac wczesniej uzywane metody.

Jego sita wynika z tego, ze taczy on w sobie elementy
taktyczne ze strategicznymi. Teoria mowi, ze drzewo
tworzone przez ten algorytm zbiega do pelnego drzewa
minimaksowego. Oznacza to, ze przy bardzo duzej liczbie
losowych rozgrywek metoda ta powinna taktycznie
zachowywac sie tak, jak zwykte algorytmy przegladania
drzewa.

Zastosowania przeszukiwania drzewa Monte Carlo sa duzo
szersze. Dobrze sie sprawdza w grach wieloosobowych

z elementami losowosci (np. w Osadnikach z Catanu!), a nawet
w grach z niepelna informacja czy tez grach jednoosobowych
(czyli tamigtéwkach). W Internetowym Turnieju Programéw
Walczacych 2009 wszystkie najlepsze programy grajace w gre
karciana Planowanie zostaly napisane z uzyciem technik
Monte Carlo.

ktory potrafi budowaé drzewo gry przyrostowo,

Algorytm 4 Przeszukiwanie drzewa gry Monte Carlo.

przydzielajac losowe rozgrywki najbardziej

A A . 1: function ROZGRYWKA (v)
obiecujacym galeziom drzewa. W danym momencie 9 if v jest lisciem then
algorytm przechowuje pewne drzewo gry. Na 3 if n, > N, then
poczatku jest to korzen i jego synowie. W kazdym 4 rozwih v
wierzchotku v trzymane sa dwie wartosci, n, 1 wy. 5. W« ROZGRYWKA(WYBIERZSYNA(v))
Wartosé n, reprezentuje liczbe przeprowadzonych 6 else
rozgrywek, w ktorych pierwsze ruchy pokrywaja si¢ 7 Przeprowad? rozgrywke do kofica, losowo wybierajac ruchy
z ruchami, jakie trzeba wykona¢ z korzenia drzewa 3 return 1 dla wygranej badz 0 dla przegranej
do wierzchotka v. Natomiast w, oznacza liczbe o else
zwycigstw weréd tych rozgrywek. 10: W «— ROZGRYWKA(WYBIERZSYNA(v))
Kolejna rozgrywke tworzymy w nastepujacy 11: Ny — Ny + 1, Wy — wy + W
sposéb. Pierwsze ruchy rozgrywki wybieramy, 192 return W
stosujac metode granicy ufnosci, wedrujac od 13: function ZNAJDZNAJLEPSZYRUCH(v)
korzenia drzewa do liscia. Po osiggnieciu liscia 14: utwérz korzen drzewa ze stanem v
dalsza czgé¢ rozgrywki przeprowadzamy zupetnie 15: rozwin v > korzen wyjatkowo rozwijamy od razu
losowo. Po utworzeniu rozgrywki aktualizujemy 16: while nie skoniczyl si¢ nam czas na ruch do
statystyki n, i w, we wszystkich wierzchotkach na 17: ROZGRYWKA (v)
Sciezce od korzenia do lidcia, gdyz ta rozgrywka 18: if v jest max then
dotyczy wlasnie tych wierzchotkéw. Ewentualnie 19: return svn s stanu v maksymalizui B Ys

.. . . . Yyl § Stanu v maxsymallizujgcy Lis

wcezesniej rozwijamy osiagniety li$¢ drzewa, dodajac ] ) Ng
do drzewa wszystkich synéw reprezentujacych 20: else > v jest min

stany, ktére mozna osiagnaé przez wykonanie 21:
jednego ruchu.

c . - Ws
return syn s stanu v minimalizujacy Es = —
ng




