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2. Reseni uloh — hrani her

Hrani her pro dva a vice hracu

Pocitac je pfi hrani jakekoli hry:

silny v komplikovanych situacich s mnozstvim kombinaci,

ma obrovskou znalost zahajeni a koncovek,

nevnima hluk, stress a psychicky tlak,

tvrdy hrac proti soupefi bez fantazie, je vSak "pfekvapen”
originalnimi tahy,

ma malou nebo zadnou znalost strategie, diky efektu horizontu
neodhali plan na mnoho kol dopfedu,

je obvykle zaméren na materialni vyhodu — neobétuje figuru Ci
pozici, pokud se to brzy nevyplati.
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2. Reseni uloh — hrani her

Algoritmy hrani her -
— algoritmus minimaxu a alfa-beta prorezavani

Hrani her je zcela pfirozené spojovano s predstavou prohledavani
stavoveho prostoru, tedy jakési zkouseni moznych tahu. Témér vsichni
lidé pravé timto zpusobem hraji — premysleji, co by mohl soupef udélat,
pokud oni tahnou takhle.
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2. Reseni uloh — hrani her

Algoritmy hrani her -
— algoritmus minimaxu a alfa-beta prorezavani

Hrani her je zcela pfirozené spojovano s predstavou prohledavani
stavoveho prostoru, tedy jakési zkouseni moznych tahu. Témér vsichni
lidé pravé timto zpusobem hraji — premysleji, co by mohl soupef udélat,
pokud oni tahnou takhle.

Zakladni rozdéleni algoritmu:

1) algoritmy, které prohledavaji cely stavovy prostor do urcité hloubky,

2) algoritmy, prohledavajici jen "dobre vypadajici" ¢asti stavového prostoru,
3) cilové orientované algoritmy

NejCastéji se pouzivaji programy prvniho typu, ale je i hodné programu tretiho

typu (ty jsou ale vétSinou dobré jen na jednu konkrétni véc - v pfipadé sachu
napr. nékteré koncovky).
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2. Reseni uloh — hrani her

Klicove otazky hrani her:

1. Je nalezené reSeni dobré ?
— libovolné feseni (Ize pouzit heuristiku)
—nejlepsi (prohledat cely prostor)
2. Mohu "vratit" tah ?
—ano (osmicka)
—ne (Sachy)
3. Je "jisty" vstup ?
—ano (sachy)
—ne (poker)
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2. Reseni uloh — hrani her

Klasicke deskove logicke hry

— Zakladem je PROBLEM SOLVING - snazime se dostat
z pocateéniho stavu do ciloveho (napf. mat) za pouziti
pravidel.

— Vyznamny rozdil je vtom, ze hraci maji rozdilné ukoly. Cilem
jednoho je maximalizovat ohodnocujici funkci, zatimco cilem
druhého je minimalizovat ji.

Kromé klasickeho hledani feseni se pouzivaiji i jine techniky:

— knihovna zahajeni a koncovek
— rozpoznavani vzoru (Sablon)
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2. Reseni uloh — hrani her

Algoritmus existence vitéze a minimaxu

» Algoritmy na prohledavani stavového prostoru se pouzivaji pro hry dvou
hracu s uplnou informaci, tzn. kdyz ma kazdy hra€ vsechny informace o hie
a jejim soucasném stavu.

« Tato informace je koneCna (nazyva se pozice) a obsahuje téz udaj, ktery
hrac je na tahu.

« Dale existuji pravidla hry, ktera urCuji ke kazdé pozici koneCny pocet
pripustnych tahu, pro hrace, ktery je pravé na tahu.

« Krokem hry (tahem, popf. pultahem) je, kdyz si hrac, ktery je na tahu,
vybere jeden z pfipustnych tahu a provede jej. Tim vznikne nova pozice
a na tahu je souper.

« Hra pokracuje, dokud se nedostane do zavérecCné pozice, u které musi byt
teéz definovano, kdo vyhral Ci prohral, pfip. ze jde o remizu.
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2. Reseni uloh — hrani her

« Na zaver je jesté nutne, aby pravidla vylu€ovala nekonecnou hru.

Existence vitéze

Hra je znazornéna stromem, v némz
 uzly reprezentuji jednotlivé pozice (stavy) hry,
* hrany reprezentuji pripustné tahy,

e listy stromu odpovidaji koncovym pozicim (stavum) hry.

© Vaclav Matougek / 8. 3. 2019
Uméla inteligence a rozpoznavani, LS 2019

2-8




2. Reseni uloh — hrani her

Existence vitéze

Hra je znazornéna stromem, v némz
* uzly reprezentuji jednotlivé pozice (stavy) hry,
e hrany reprezentuji pripustné tahy,

o listy stromu odpovidaji koncovym pozicim (stavum) hry.
PFf.: Pozice ohodnocena
,+1% je vitézna,

—1“ je prohrang,

, 0 je remizou.
Zvyraznéné tahy
jednoznacné vedou
k vyhre.

+1
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2. Reseni uloh — hrani her

Algoritmus minimaxu

Pouziva  ohodnoceni  uzlu, které zpravidla vyjadfuje
pravdépodobnost, s jakou Ize ve hfe dosahnout vitézstuvi.

Proto — na urovni hraCe vybirame maximum,
— na urovni protihrace vybirame minimum.
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2. Reseni uloh — hrani her

Uméla inteligence a rozpoznavani, LS 2019
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2. Reseni uloh — hrani her

algoritmem minimaxu:

PATH (stored)

minmax (u) { // u is the node you want to score
if u is a leaf return ( score of u );
else if u in a min node

for all childern of u: vl1l,..., vn
return min({minmax(vl), ..., minmax(vn)});
else
for all childern of u: v1l, ..., vn;
return max({minmax(vl), ..., minmax(vn)});
}
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2. Reseni uloh — hrani her

Priklad: Ohodnoceni uzlt stromu feSeni pfi hledani feSeni metodou
minimaxu:
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2. Reseni uloh — hrani her

Pfiklad: Hledani feSeni hry ,piSkvorky“ (ve varianté omezené na hraci pole
3 x 3 CtvereCky) metodou minimaxu

%N

X

e 1IN\

Figure 1.5  Portion of the state space for tic-tac-toe.
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. Reseni uloh - hrani her

Pouzijeme omezeni stromu:

N

1
I
| N
I
I
I

Three wins through
a corner square

Four wins through
the center square

Two wins through
a side square

Figure 4.2 The most wins heuristic applied to the first
children in tic-tac-toe.
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2. Reseni uloh — hrani her

Omezeny strom feseni:

X
O
X X
Figure 4.1  First three levels of the tic-tac-toe state space
reduced by symmetry.
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2. Reseni uloh — hrani her

Popis ulohy a algoritmus vypoCtu ohodnocuijici funkce:

Vlozeni kfizku (x) do hraciho pole znaci tah 1. hraCe a bude reprezentovano uzlem
stromu, v némz budeme volit maximum (MAX).

Vlozeni krouzku (o) do hraciho pole znaci tah protihrace a bude reprezentovano uzlem
stromu, v némz budeme volit minimum (MIN).
Vypocet ohodnocuijici funkce definujeme takto:

» nachazi-li se 1. hra¢ (MAX-uzel) v pozici vyherce, pak f(n;) = o (maxint);

» nachazi-li se protihra¢ (MIN-uzel) v pozici vyherce, pak f(n;) = — o ;

* neni-li ani jeden z hracu v pozici vyherce, pak fin;) vycislime jako poCet kompletnich
radku, sloupcu a diagonal (souvislych trojic kiizkt) hraciho pole, kiteré 1. hrac jesté
muze vyplnit — (minus) podet kompletnich fadku, sloupcl a diagonal (souvislych
trojic krouzku) hraciho pole, které jesté muze vyplnit protihrac. Napf. pro situaci:

O
X fin) =6 -4 =2
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2. Reseni uloh — hrani her

Vkladani uzlu:
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X X

® © ® 6 6 6 O O

Heuristically reduced state space for tic-tac-toe.

Figure 4.3
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2. Reseni uloh — hrani her

1.tah 1. hrace + 1.tah protihrate (Cast stromu feseni):
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2. Reseni uloh — hrani her

®

Start
Node

MAX's move

X
X X X X X O
® ®) X O|X
@) O
6-5=1 5-5=0 6-5=1 5-5=0 4-5=-1 5-4=1 6-4=2
©) @) O
X X X X| 1O X|O
5-6=-1 5-5=0 5-6=-1 6-6=0 4-6=-2

Fig. 3.8 Minimax applied 1o tic-tac-toe (stage 1).
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2. Reseni uloh — hrani her

2. tah obou hra¢u (pouze €ast stromu feseni):

QFie
X O
@ Y|  Start Node
X0 X|O X X0 X X010 X ,
O X X X X O X MAX'’s Move
@)
4-2=2 3-2=1
@)
X
X
©](®) O ©)
X O[X X
X X Olx
4-3=1 4-3=1 3-3=0
Fig. 3.9 Minimax applied to tic-tac-toe (stage 2).
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2. Reseni uloh — hrani her

3. tah obou hracu vedouci k vitézstvi:

@ _jolo
» Start Node
X
MAX’s Move
() xjo[0 op €9
X XX
X /\
X[OO X|OO X O O|O [@]®)
O[X X XX XX
X X|O X X|O X[ 0
2-1=1 3-1=2 2 2-1=1 2-1=1
A/C\
0|00 O
XX X X X O
X X X X Xl X X
L 3-2=1 2-2=0 3 2%\.00 =2
e][@][®) [@][®] (©][@] Q|10
X O|X X X|O
XX X| X X[ %O XX
— 2-2=0 2-2=0 3-2=1

Fig. 3.10 Minimax applied to tic-tac-toe (stage 3).
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2. Reseni uloh — hrani her

Algoritmus alfa—beta profezavani

Podstata algoritmu: Kdyz vime, ze néjaka vétev je Spatna (ij. horsi nez
doposud nalezena nejlepsi), nepotfebujeme uz veédét, jak moc je spatna.
Navic nas ani nezajima, zdali tam nebude lepsi podvétev, protoze
souper by se ji jisteé umél vyhnout.

Pr.: s
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2. Reseni uloh — hrani her

Postup: Pro mnozinu uzlli na jedné urovni si pamatujeme néjaké maximum
(nebo minimum, pokud jde o minimalizujici uroven) a pokud zjistime, ze
ohodnoceni synu dalSiho uzlu v fadé je mensi (vétsi) nez toto maximum
(minimum), nepotfebujeme tento uzel dal rozvijet, protoze vime, ze uz
minimaxovou hodnotu svého otce neovlivni (teCkované vétve).

OOOOOOOOO0O
7 3 2 2 5 4 9 7 § 3 2 7 9 5 0 2 8 8 2
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2. Reseni uloh — hrani her

Hledani vitézného tahu algoritmem alfa—beta prorezavani:

MAX
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2. Reseni uloh — hrani her

Algoritmus alfa—beta prorezavani v pseudokodu:

function MINIMAX-AB(N, A, B) is ;;
begin
if N is a leaf then
return the estimated score of this leaf
else
Set Alpha value of N to -infinity
and Beta value of N to +infinity;
if N is a Min node then
For each successor Ni of N loop

Let Val be MINIMAX-AB(Ni,A,Min{B,Beta of N});

// Here A is always less than B

Set Beta value of N to Min{Beta value of N,Val};

When A >= Beta value of N then
Return Beta value of N
endloop;
Return Beta value of N;
else
For each successor Ni of N loop

Let Val be MINIMAX-AB (Ni,Max{A,Alpha value of N},B);
Set Alpha value of N to Max{Alpha value of N, Val};

When Alpha value of N >= B then
Return Alpha value of N
endloop;
Return Alpha value of N;
end MINIMAX-AB;
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2. Reseni uloh — hrani her

Jina varianta implementace algoritmu:
minimax (in game board, in best_opposing_score, out score chosen_score,
out move chosen_move)

begin
best_score = -infinity;
Gt_generate_moves (current_mimx_data, moves_1list);
for (i = 0 to moves_list.num _moves-1) do

new_board = board;
Gt_move (board, moves_list[i], the_unmove);
minimax (board, the_score, the_move);
Gt_unmove (board, the_unmove) ;
if (the_score > best_score) then
best_score = the_score;
best_move = moves_list[i];
if (best_score > best_opposing_score) then
cut;/* the opponent will not allow you to reach this node
in real life so there is no since in continuing*/

endif
endif
enddo
chosen_move = best_move;
Gt_evaluate (current_mimx_data, chosen_score, best_score) ;
end.
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2. Reseni uloh — hrani her

Pf.. Strom feSeni ,piskvorek“ ,prorezany“ algoritmem alfa—beta
prorezavani
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2. Reseni uloh — hrani her

Start Node
(Backed-Up Value = +1)

[0 MAXx Nodes
O MIN Nodes
(] @ A
. e DY H L4

L] OO OO O 1 O O O O
0 45 =3 43 +3 =3 0 +2 -2 +3 45 +2 +5 =5 0 +1 +5 +1 —3 0 —5 +5 —3 +3 +2 +3 —3 0 —1 —2 0 +1 +4 +5 +1 —1 —1 +3 =3 +2 -2

Fig. 3.12 An example illustrating the alpha-beta search procedure.
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2. Reseni uloh — hrani her

Efektivhost algoritmu alfa—beta prorezavani

Z porovnani algoritmu minimaxu a alfa—beta profezavani vyplyva vlastnost, ze
algoritmus alfa—beta profezavani vraci hodnotu, kterou by vratil pavodni algoritmus,
aniz by musel projit celym stromem, coz je vlastné to, co jsme potiebovali ziskat.
Z pfedchozich obrazku je patrna jista efektivita, ale je toto efektivni vzdy? Muze se
stat, ze je ofezavani lepSi nebo naopak horSi? Na nasledujicim obrazku jsou
ukazany dva priklady:

Oba stromy jsou ohodnoceny algoritmem
alfa—beta orfezavani. Alfa—beta metoda se
neuplatni, protoze strom nema dost zde
pater. Aby se uplatnila, jsou potieba
alespon &tyfi urovné (viz vyse). Na prvnim
obrazku byl strom algoritmem ofezan
pomérné hodné&, na druhém vibec. Pfitom
jedina odliSnost, ktera je mezi obéma
obrazky, je poradi, v jakém jsou v obou
stromech znazornény tahy. Dukaz, proc€
tomu tak je, si provedte jako cviceni.
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2. Reseni uloh — hrani her

Uloha k samostatnému feseni: sedm mostt v Kénigsbergu

rb1
Riyerbank 1

b7

Riverbank 2 h

Figure 3.1 The city of Kdnigsberg. Figure 3.2 Graph of the Kénigsberg bridge system.
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