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Abstract

The aim of the article was to analyze selected methods of creating artificial intelligence in a popular card game. Two
experiments were conducted: with a human and with a computer. The following algorithms were analyzed: random,
min-max, based on a neural network, statistical and statistical with the use of “cheating” technique. The examined
parameters were as follows: efficiency, execution time, number of implementation code lines, implementation time and
training duration. The indicator with the greatest impact on the selection of the most optimal method was efficiency.
The research has shown no difference in efficiency for the neural network-based algorithm and the statistical algorithm.
In other cases, the differences in this feature were significant. The use of the “cheating” technique has increased the
efficiency.
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Streszczenie

Celem artykutu byla analiza wybranych metod tworzenia sztucznej inteligencji w popularnej grze w karty. Zostaty
przeprowadzone dwa eksperymenty: z czlowiekiem oraz z komputerem. Analizie poddano algorytmy: losowy, min-
max, bazujacy na sieci neuronowej, statystyczny oraz statystyczny z uzyciem techniki ,joszukiwania”. Zbadano takie
parametry jak: skutecznosé¢, czas wykonania, liczbe linii kodu implementacji, czas implementacji oraz czas trwania
treningu. Wskaznikiem majacym najwigkszy wplyw na wybor najbardziej optymalnej metody byla skutecznosé. Ba-
dania wykazaly brak réznic w skutecznosci dla algorytmu bazujacego na sieci neuronowej i algorytmu statystycznego.
W pozostaltych przypadkach réznice tej cechy byly istotne. Uzycie techniki ,oszukiwania” zwiekszyto skutecznosc.

Stowa kluczowe: sztuczna inteligencja; uczenie maszynowe; ocena skutecznosci algorytmow; gry komputerowe
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1. Wstep stuje wynikéw, ale prébuje je przewidzie¢ poprzez ana-
lize danych wejsciowych [3,4]. Do czolowych rozwiazan
mozna zaliczy¢: techniki eksploracji danych, sieci neuro-
nowe, metody grupowania danych, metody statystycz-
ne, drzewa decyzyjne czy algorytmy ewolucyjne [5-10].
Czesto techniki sztucznej inteligencji wykorzystuje sie
do rozwiagzywania probleméw, ktoérych precyzyjne roz-
wiazanie jest niewykonalne obliczeniowo. Przy imple-
mentacji nalezy bra¢ pod uwage dostepne gotowe na-
rzedzia pozwalajace na realizacje konkretnych algoryt-
moéw. Popularnym jezykiem z bogata kolekcja bibliotek

Postep techniczny i zwigkszenie wydajnosci obliczenio-
wej komputeréw pozwolily na stworzenie sztucznej in-
teligencji [1]. Poprzez dziesieciolecia sztuczna inteligen-
cja byta wykorzystywana w rozwiazywaniu najtrudniej-
szych probleméw wspoélczesnego $wiata. Komputery po-
trafia podejmowaé skomplikowane decyzje, bazujac na
danych i informacjach, ktorych ludzki umysl nie jest
w stanie samodzielnie przetworzyé [2]. W praktyce uzy-
wa sie pojecia uczenia maszynowego ze wzgledu na spe-
Cyﬁk?‘,:jef b qdejmowan}/ch przez komput'er decyzji [3]. uczenia maszynowego jest jezyk Java. Nalezy tu wymie-
Wyréznia Sie dwa gléwne nurty: uczenie z nadzorem ni¢ najpopularniejsze biblioteki takie jak: RapidMiner,
oraz uczenie bez nadzoru. Uczenie z nadzorem polega na Weka, Deeplearning4j [11].

wykorzystaniu przez algorytm opracowanych gotowych ’

wynikow. Natomiast uczenie bez nadzoru nie wykorzy- Pod koniec XX wieku rozpoczela si¢ era gier kom.-

puterowych, ktére réwniez zaczely uzywaé inteligent-
nych rozwiazan w celu sterowania wirtualnymi $wiata-
*Corresponding author mi [12]. Rzeczywiste rozgrywki zaczely byé przenoszone
Email address: lukasz.galka2@pollub.edu.pl (L. Catka) do wirtualnej rzeczywistosci. Przykladem jest gra kar-
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ciana , Tysiac” pierwotnie rozgrywana przy stotach wy-
tacznie z graczami bedacymi ludzmi. W dobie super-
szybkich komputeréw i mikroprocesoréw istnieje mozli-
wosé gry z przeciwnikami sterowanymi przez maszyny
i mogacymi doréwnac inteligencja cztowiekowi. Progra-
misci implementuja interakcje pomiedzy czlowiekiem,
a programem komputerowym w sposob bardzo natural-
ny i podobny do rzeczywistych interakeji graczy [13,14].
Dobér odpowiednich metod sztucznej inteligencji jest
kluczowym aspektem. Algorytmy musza by¢ wydajne
obliczeniowo i dziala¢ w czasie rzeczywistym. Ponadto
musza reprezentowaé odpowiedni poziom trudnosci roz-
grywki, aby w pelni sprosta¢ wymaganiom nawet naj-
bardziej wymagajacych umystéw. Istnieje wiele rodza-
jow gier, ktére mozna podzieli¢ na nastepujace gatunki:
sportowe, zreczno$ciowe, platformowe, klasyczne, kar-
ciane, RPG, FPS czy RTS. Kazdy gatunek cechuja od-
mienne metody sterowania Swiatem wirtualnym i jego
elementami. Gléwnym celem artykultu jest analiza wy-
branych metod tworzenia sztucznej inteligencji i w wy-
niku tej analizy wybor najlepszej metody.

2. Aplikacja testowa

W celu analizy podstawowych parametréw metod two-
rzenia sztucznej inteligencji stworzono aplikacje do roz-
grywki w gre karciana ,Tysiac”. Pelna wersja aplikacji
zostala zaprogramowana w wieloplatformowym jezyku
Java [15-17] przy uzyciu graficznego interfejsu uzytkow-
nika bazujacego na bibliotece Swing [18,19] oraz maga-
zynu danych w postaci bazy danych SQLite [20,21].

2.1. Opis aplikacji

Gra obejmuje takie elementy jak: tasowanie kart, rozda-
wanie kart, licytacje, zbieranie ,musu”, wymiane kart,
podbicie stawki, rozgrywke, meldowanie atutu, zbiera-
nie lew. W rozgrywce uczestniczy trzech graczy. Zacho-
wanie zawodnikéw, polegajace na wyborze algorytmu
rozgrywki dla graczy komputerowych mozna okresli¢
w ustawieniach gry. Kazdy gracz moze by¢ czlowiekiem
lub komputerem wyposazonym w sztuczna inteligencje
oparta na jednym z pieciu algorytméw: losowego, min-
max, opartego na sieci neuronowej, statystycznego oraz
statystycznego z ,oszukiwaniem”. Rysunek 1 przedsta-
wia interfejs, dzieki ktéoremu mozliwa jest zmiana usta-
wien gry.

Do celéow badawczych powstaly dwie, okrojone wersje
aplikacji: do rozgrywki z czlowiekiem oraz do rozgrywki
wytacznie miedzy graczami komputerowymi. Obie wer-
sje gry zawieraja te same funkcjonalnoéci oraz te sa-
me etapy gry. W celu dokonania pomiaréw, a nastep-
nie poréwnan badawczych dokonano pewnych wstep-
nych zalozen: w obu wersjach pozostawiono tylko etap
rozgrywki, natomiast pozostale etapy takie jak: licyta-
cja, zbieranie ,musu”, wymiana kart oraz podbijanie
stawki zostaly usuniete. Dla wersji z rozegraniami z gra-
czem ludzkim gracz pierwszy byl sterowany przez czto-
wieka, natomiast w drugiej wersji byt sterowany kolej-

rd
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Rysunek 1: Zrzut ekranu z menu opcji

no poprzez graczy komputerowych dla wszystkich pie-
ciu algorytmoéw rozgrywki. Cechy wspélne dwoch wersji
to zachowanie graczy drugiego i trzeciego. Gracz dru-
gi byl sterowany przez kolejne zaimplementowane algo-
rytmy rozgrywki. Gracz trzeci byl graczem sterowanym
przez sztuczng inteligencje na bazie algorytmu losowe-
go. Zrzut ekranu z interfejsu rozgrywki przedstawiono
na Rysunku 2.
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Rysunek 2: Zrzut ekranu z rozgrywki

2.2. Zasady gry

W rozgrywce uzywa sie talii 24 kart w czterech kolo-
rach: pik, trefl, karo, kier przy wartoéciach: dziewiat-
ka, dziesigtka, walet, dama, krél, as. Kazda karta po-
siada przyporzadkowana wartos¢ punktowa: dziewiat-
ka - 0 pkt., walet - 2 pkt., dama - 3 pkt., krél - 4 pkt.,
dziesigtka - 10 pkt., as - 11 pkt. Gracz rozpoczynajacy
runde, wyrzuca dowolna karte. Kolejni gracze dorzuca-
ja karty w kolorze pierwszej karty. W przypadku braku
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karty w podanym kolorze gracz moze wyrzuci¢ dowol-
na karte. Gracz nie ma obowiazku przebijania wyrzuco-
nych kart. Karty zbiera gracz, ktéry posiada najwyzsza
punktowo karte w kolorze pierwszej karty. Dodatkowo
para dama i krél w jednym kolorze moze zostaé za-
meldowana poprzez wyrzucenie jednej karty z tej pary,
w przypadku, gdy gracz rozpoczyna runde. Gracz, kto-
ry melduje, otrzymuje dodatkowe punkty w zaleznosci
od koloru meldunku: pik - 40 pkt., trefl - 60 pkt., karo -
80 pkt., kier - 100 pkt. Ponadto kolor meldunku staje sie
atutem. W przypadku kolejnych meldunkéw stary atut
traci wazno$c¢ i jest zastepowany nowym kolorem mel-
dunku. Atut koloru polega na mozliwo$ci przebicia kart
w innych kolorach w przypadku, gdy gracz nie posiada
juz kart w kolorze pierwszej wyrzuconej karty [22,23].

2.3. Algorytmy

W badanej grze zaimplementowano 5 algorytméw ba-
zujacych na réznych technikach tworzenia sztucznej
inteligencji. Wszystkie zaimplementowane rozwiazania
zachowuja zgodno$¢ z przedstawionymi zasadami gry
w ,, T'ysiac” zaprezentowanymi w poprzednim rozdziale.

2.3.1. Algorytm losowy

Jest to prosty algorytm, oparty na losowaniu karty z do-
stepnej puli kart. Pule kart do wyrzucenia tworzy sie,
bazujac na zasadach gry, w taki sposéb, aby w pu-
li znajdowaty sie tylko te karty, ktére moga byé wy-
rzucone w danym rozegraniu. Fragment kodu Zrédto-
wego algorytmu losowego przedstawiono na Listingu 1.

Listing 1: Fragment kodu zrédlowego algorytmu losowego

@0verride
public Card getPlayingCard(PlayableTable «
table) {

List<Card> playingCards =
ThousandRulesHelper .«
getPlayingCards (table);

Card playingCard = playingCards.get (<
random.nextInt (playingCards.size«
0));

//

return playingCard;

«o

2.3.2. Algorytm min-max

Algorytm ten poszukuje rozwigzania problemu w taki
sposob, aby maksymalizowa¢ zyski oraz minimalizowaé
straty. W przypadku rozpatrywanej gry karcianej jako
zysk traktowana bedzie liczba punktéw uzyskana po-
przez zbiorke lew oraz meldowanie atutu. Natomiast
w przypadku braku mozliwosci zebrania lewy algorytm
bedzie zmniejszal liczbe punktéw, ktére gracz utraci
poprzez przegranie rundy. Charakterystyczna cecha te-
go rozwiazania jest koniecznosé znajomosdci taktyki gry.
Jest to duze ograniczenie, natomiast pozwala w pro-
sty i1 stosunkowo szybki sposéb osiagnaé¢ obraz inteli-
gentnych zachowan. Przy implementacji w pierwszym

kroku sprawdzana jest mozliwo$¢ meldunku atutu. Jest
to spowodowane najwigksza wartoscia punktowa, jaka
gracz moze otrzymaé¢ w danych rozegraniu. Jezeli mel-
dunek jest mozliwy, zostanie wykorzystany, w przeciw-
nym razie sprawdzeniu zostaje poddany warunek prze-
bicia kart na stole rozgrywki. W przypadku mozliwosci
przebicia zostanie rzucona odpowiednia kart. W prze-
ciwnym przypadku zostanie wyrzucona karta powoduja-
ca najmniejsza strate punktéw. Fragment kodu zrédto-
wego algorytmu min-max przedstawiono na Listingu 2.

Listing 2: Fragment kodu zrédlowego algorytmu min-max

@0verride
public Card getPlayingCard(PlayableTable «
table) {
Card playingCard = null;
List<Card> playingCards = «
ThousandRulesHelper .«
getPlayingCards (table);

if (table.getActualPlayerIndex() —
table.getActualWinnerIndex()) {
int maxDispatchIndex = «
getMaxDispatchIndex (<
playingCards);
/..
} else {

int maxOvertrumpIndex =
getOvertrumpCardIndex (table, «
playingCards);

«

o

// .
}
/..

return playingCard;

2.3.3. Algorytm bazujacy na sieci neuronowej

Kolejnym zaimplementowanym rozwigzaniem jest algo-
rytm bazujacy na sieci neuronowej. Koncepcja ta opar-
ta jest na wielowarstwowej sieci neuronowej ze wstecz-
ng propagacja btedu. Trening sieci przeprowadzono na
danych pozyskanych z wielokrotnych rozegran algoryt-
mu statystycznego ze zwiekszona liczba analizowanych
gier losowych. Utworzono dwa zbiory danych: uczacy
z milionem rekordéw oraz walidacyjny ze stu tysiaca-
mi rekordéw. Trening prowadzono do momentu, w kto-
rym btad na zbiorze walidacyjnym zaczal si¢ zwigkszac.
Struktura sieci zostala przedstawiona na Rysunku 3.
Sie¢ zawiera 4 warstwy z réznymi funkcjami aktywacji.
Pierwsza warstwa wejsciowa posiada 100 wejé¢. Pierw-
sze 24 wejscia sa odpowiedzialne za karty gracza uzywa-
jacego jednego z pieciu algorytméw, kolejne 24 wejécia
sg odpowiedzialne za karte gracza poprzedniego, kolejne
24 wejscia sa odpowiedzialne za karte gracza nastepne-
go, kolejne 24 wejscia to zebrane karty na stole rozgryw-
ki i ostatnie 4 wejécia sa odpowiedzialne za kolor atu-
tu. Sie¢ zawiera 24 wyjscia stanowigce prawdopodobien-
stwa wyrzucenia kart, ktére dadza najlepsze wyniki dla
algorytmu. Fragment kodu Zrédtowego algorytmu opar-
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Rysunek 3: Struktura sieci neuronowej wykorzystanej w aplikacji

tego na sieci neuronowej przedstawiono na Listingu 3.

Listing 3: Fragment kodu zrédtowego algorytmu opartego na sieci
Nneuronowej
@0verride
public Card getPlayingCard(PlayableTable «
table) {
List<Card> playingCards =
ThousandRulesHelper .«
getPlayingCards (table);

P

double [][] featuresArray = new double«
[1][100];

CardsTranslator.setCardsToVector (0, «
featuresArray [0], table.«

getActualPlayer () .getCards());
/..
INDArray features =
featuresArray);
INDArray predicted = network.output (<
features, false);
double [] predictedArray =
toDoubleVector () ;

/]

Nd4j.create(«

predicted.«

2.3.4. Algorytm statystyczny

Algorytm bazuje na obliczeniach statystycznych, roz-
grywa wielokrotne losowe rundy z kartami widoczny-
mi w danej rundzie. Jest on kosztowny obliczeniowo ze
wzgledu na duza liczbe rozegran wykonywana w celu
podjecia najlepszej decyzji o rzuceniu najbardziej opty-
malnej karty w danym rozegraniu. Duza zaleta algo-
rytmu jest brak wiedzy programisty na temat taktyki
uzywanej w grze. Przy kazdym rozegraniu jest inicjali-
zowany stot bedacy kopia aktualnie rozgrywanego, z ta
réznica, ze nieznane karty graczy sa losowo rozdawane
przeciwnikom. Nastepnie algorytm przeprowadza wielo-
krotne rozegrania calego rozdania z uzyciem algorytmu
losowego dla wszystkich graczy. Wyniki poszczegdlnych

kart sa sumowane i wybierany jest wynik dajacy naj-
wigksza liczbe punktéw. Fragment kodu zrédtowego al-
gorytmu statystycznego przedstawiono na Listingu 4.

Listing 4: Fragment kodu zrédiowego algorytmu statystycznego

@O0verride

public Card getPlayingCard(PlayableTable «
table) {
int sampleNumber = 100;
/.

oneRoundRandomTableContinuation.«>
initializeWithoutCheating(«
table);

oneRoundRandomTableContinuation.<«>
play(canPlayCards.get(j));

sampleTable[j] += <«
oneRoundRandomTableContinuation«
.getPlayer (table.«
getActualPlayerIndex()).<
getScore () ;

/.

2.3.5. Algorytm statystyczny z ,,oszukiwaniem”

Ostatnim rozpatrywanym algorytmem jest algorytm
statystyczny z uzyciem techniki ,oszukiwania”. Jest to
technika szeroko stosowana w branzy gier komputero-
wych w wielu jej wariantach. W celu zwigkszenia wy-
dajnosci lub skutecznosci algorytmu stosuje sie nie-
dopuszczalne w normalnych warunkach metody, kto-
rych dzialanie jest niezauwazalne dla gracza sterowa-
nego przez cztowieka. W niniejszym przypadku zmody-
fikowano poprzedni algorytm statystyczny w taki spo-
séb, aby inicjalizacja losowego stotu byta idealna kopia
kart, ktére posiadaja gracze. Dzieki temu posunieciu
algorytm losowy przeprowadza symulacje dla doklad-
nie takich kart, jakie posiadaja przeciwnicy. Fragment
kodu zrédlowego algorytmu statystycznego z uzyciem
techniki ,oszukiwania” przedstawiono na Listingu 5.

Listing 5: Fragment kodu Zrédlowego algorytmu statystycznego
z uzyciem techniki ,oszukiwania”

@0verride

public Card getPlayingCard(PlayableTable «
table) {
int sampleNumber = 100;
/.

oneRoundRandomTableContinuation.«
initializeWithCheating(table)«
b)

oneRoundRandomTableContinuation.«
play(canPlayCards.get(j));

sampleTable[j] += «
oneRoundRandomTableContinuation«
.getPlayer (table.«
getActualPlayerIndex()).«<
getScore () ;

/..
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Tabela 1: Srednia liczba punktoéw dla gracza 2

algorytm gracza 1 algorytm gracza 2

losowy | min-max | sie¢ neuronowa | statystyczny | statystyczny z ,oszukiwaniem”

czlowiek 44,582 64,626 70,708 76,688 83,282

losowy 52,878 77,843 84,890 85,581 87,407

min-max 43,773 68,916 74,522 75,400 76,423

sie¢ neuronowa 40,277 66,312 71,807 71,799 74,141

statystyczny 40,087 65,160 70,522 70,694 73,800

statystyczny z ,oszukiwaniem” | 38,760 64,346 70,052 70,307 72,764

3. Metodyka badan

Zostaly przeprowadzone dwa eksperymenty:

e 7 graczem sterowanym przez czlowieka

e 7 graczem sterowanym przez komputer
W pierwszym badaniu czlowiek rozgrywat rundy z kolej-
nymi zaimplementowanymi algorytmami, gdzie rozegra-
no po 500 rozdan na kazdy algorytm. W drugim badaniu
przeprowadzono eksperyment krzyzowy dla wszystkich
par algorytméw, gdzie rozegrano po 10000 rozdan na
kazda pare algorytmow.

Dokonano pomiaréw nastepujacych parametrow:
skutecznosé
czas wykonania
liczba linii kodu
czas implementacji
czas trwania treningu.
Wszystkie parametry poddane zostaly standaryzacji
wedlug wzoru:

Pi - Pmin

1
Pmam_Pmin ()

Pi,std =
gdzie P;_gtq jest zestandaryzowang wartoscig danego pa-
rametru i-tego algorytmu, P; jest wartoscig danego pa-
rametru i-tego algorytmu, Py, 1 Ppae sa odpowied-
nio minimalng i maksymalng warto$cia danego parame-
tru dla wszystkich algorytméw. W przypadku wielokrot-
nych pomiaréw brano pod uwage $rednia arytmetyczna
wartosci parametrow.

3.1. Parametry

Przy pomiarze skutecznosci przyjeto jako miare licz-
be punktéw zdobytych przez gracza drugiego. Wskaznik
czasu wykonania zostal zmierzony dla kazdego algoryt-
mu po 40000 prébek na kazdy algorytm. Czas mierzono
przy uzyciu funkcji System.nanoTime() jezyka Java. Do
analizy liczby linii kodu Zrédlowego wzigto pod uwage
wytacznie kod stworzony w czasie implementacji algo-
rytmu. Podczas zliczania nie brano pod uwage pustych
linii oraz komentarzy. Ponadto uwzgledniono wytacznie
kod badanego algorytmu. Kazdy algorytm byl rozpa-
trywany niezaleznie. Drugim parametrem powiazanym
z wytworzeniem rozwigzania byl czas implementacji.
Kazdy algorytm byl programowany przez tego same-
go programiste. Dokonano pomiaru czasu implementacji
wylacznie tej czesci implementacji, ktora byta odpowie-
dzialna za dany algorytm. Nie uwzgledniano oprogra-

mowania innych czedci aplikacji. Ostatnim rozpatrywa-
nym parametrem byl koszt zwiazany z czasem trwania
treningu rozwiazan opartych na poszczegélnych algoryt-
mach. Ten parametr dotyczy tylko algorytmu bazujace-
go na sieci neuronowej i byt réwny 45 godzinom dla sieci
przedstawionej we wczedniejszych rozdziatach. Trening
byt prowadzony na zbiorze uczacym, liczacym milion
rekordow. Trening prowadzono do momentu, az blad
na zbiorze walidacyjnym zaczal rosnaé. Zbiér walida-
cyjny obejmowal 100 tysigecy rekordéw. Dobor liczebno-
$ci zbioréw uczacego i walidacyjnego byt uwarunkowany
wykorzystanym do obliczen sprzetem komputerowym.
Dane do treningu zostaly wygenerowane przez algorytm
statystyczny ze zwiekszona liczba rozegran [24, 25].

3.2. Srodowisko testowe i narzedzia badawcze

Wszystkie czynnosci zostaly przeprowadzone na kom-
puterze Dell Inspiron 3543 z procesorem Intel Core i7-
5500U, wyposazonym w 16GB pamieci RAM oraz zain-
stalowanym systemem operacyjnym Windows 7 Profes-
sional 64-bit. Do pomiaru liczby linii kodu zrédlowego
zostal wykorzystany program Cloc [26]. Analiza staty-
styczna, oméwiona w rozdziale 3.3.1 zostata wykonana
za pomoca dwoch aplikacji: Matlab R2019b oraz Stati-
stica 13 64-bit.

3.3. Wyniki
3.3.1. Skutecznosé

Wyniki pomiaréw przedstawiono w Tabeli 1. Moz-
na tam zauwazy¢ rézne skutecznosci zaimplementowa-
nych rozwiagzan. Ponadto wyniki mozna uszeregowaé
wedhug érednich od najstabszego do najsilniejszego: lo-
sowy, min-max, sie¢ neuronowa, statystyczny, staty-
styczny z ,oszukiwaniem”.W celu analizy statystycz-
nej otrzymanych wynikéw pod katem istotnosci réz-
nic pomiedzy algorytmami sprawdzono spelnienie wa-
runku o normalnosci rozktadéw badanych danych dla
testu jednoczynnikowej analizy wariancji. Normalnosé
rozktadow rozpatrywanych danych sprawdzono testem
Kolmogorowa-Smirnowa przy poziomie istotnosci 0,05.
Niestety zalozenia o normalnoéci nie zostaly spelnio-
ne i w kazdym przypadku wartosé istotnosci wynosita
p<0,01. Z tego wzgledu istotno$¢ réznic pomiedzy algo-
rytmami sprawdzono nieparametrycznym testem rang
Kruskala-Wallisa na poziomie istotnosci 0,05. Wyniki
testow przedstawiono w Tabeli 3. Na podstawie testu
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Tabela 2: Wyniki poréwnan wielokrotnych testem Dunna dla algorytméw wykazujacych réznice skutecznosci

mozna zauwazy¢ istotne statystycznie réznice w kazdej

°| E
|
€

algorytm I algorytm II algorytm gracza 1
czltowiek losowy min-max sie¢ statystyczny | statystyczny z
neuronowa yoszukiwaniem”
losowy min-max p<0,0001 | p<0,0001 | p<0,0001 | p<0,0001 p<0,0001 p<0,0001
losowy sie¢ neuronowa | p<0,0001 | p<0,0001 | p<0,0001 | p<0,0001 p<0,0001 p<0,0001
losowy statystyczny p<0,0001 | p<0,0001 | p<0,0001 | p<0,0001 p<0,0001 p<0,0001
losowy statystyczny z p<0,0001 | p<0,0001 | p<0,0001 | p<0,0001 p<0,0001 p<0,0001
woszukiwaniem”
min-max sie¢ neuronowa | p=0,4588 | p<0,0001 | p<0,0001 | p<0,0001 p<0,0001 p<0,0001
min-max statystyczny p=0,0053 | p<0,0001 | p<0,0001 | p<0,0001 p<0,0001 p<0,0001
min-max statystyczny z | p<0,0001 | p<0,0001 | p<0,0001 | p<0,0001 p<0,0001 p<0,0001
oszukiwaniem”
sie¢ statystyczny p=1,0000 | p=1,0000 | p=1,0000 | p=1,0000 p=1,0000 p=1,0000
neuronowa
sie¢ statystyczny z | p=0,0077 | p=0,0026 | p=0,0667 | p=0,0099 p<0,0001 p=0,0016
neuronowa | ,oszukiwaniem”
statystyczny | statystyczny z | p=0,5797 | p=0,0749 | p=1,0000 | p=0,0029 p<0,0001 p=0,0193
woszukiwaniem”
Tabela 3: Wyniki testéw Kruskala-Wallisa 200 _ Punkty algorytméw i
algorytm gracza 1 | p-wartosé N . . z
czlowiek p < 0,0001 mor ¥ + i £ ]
losowy p < 0,0001 200 : —?— N .
min-max p < 0,0001 % ! | !
sie¢ neuronowa p < 0,0001 ‘Sm l : | : .
statystyczny p < 0,0001 B B | ' I |
statystyczny z p < 0,0001 |
woszukiwaniem” Q 1
_L
3

z badanych grup (p < 0,0001). Ponadto wykonano te-
sty Dunna na poziomie istotnosci 0,05 w celu sprawdze-
nia, ktore podgrupy danych wykazuja réznice. Wyniki
testéw Dunna dla rozpatrywanych algorytméw przed-
stawiono w Tabeli 2. W grupach gdzie p-wartos¢ by-
ta na poziomie ponizej 0,05, réznice byly istotne staty-
stycznie. Dla pary algorytméw statystycznego oraz ba-
zujacego na sieci neuronowej widoczny byl brak roz-
nic we wszystkich badanych grupach. Pozostate pary
w wiekszodci wypadkéw wykazuja pomiedzy soba réz-
nice istotne statystycznie. Wykres pudetkowy przedsta-
wiajacy rozktad liczby punktéw gracza drugiego dla gru-
py z graczem ludzkim przedstawiono na Rysunku 4.

3.3.2. Czas wykonania

Drugim badanym parametrem byt czas wykonania algo-
rytmu powiazany z jego zlozono$cia obliczeniowa. Wy-
niki pomiaréw przedstawiono w Tabeli 4. W celu anali-
zy réznic pomiedzy czasami sprawdzono spelnienie za-
tozen o normalnosci rozkladéw testem Kolmogorowa-
Smirnowa przy poziomie istotnosci 0,05. Niestety zato-
zenie o normalnosci nie zostalo spetnione i w kazdym
przypadku warto$¢ istotnosci wynosita p<0,01. Z te-
go wzgledu istotno$¢ rdéznic pomiedzy czasami wyko-
nania algorytmoéw sprawdzono testem rang Kruskala-

Algorytm

Rysunek 4: Wykres pudetkowy rozktadu liczby punktéw gracza
drugiego dla grupy z graczem ludzkim oraz algorytméw: loso-
wego(1), min-max(2), sieci neuronowej(3), statystycznego(4) oraz
statystycznego z ,oszukiwaniem” (5)

Wallisa przy poziomie istotnosci 0,05. P-wartosé¢ wy-
niosta p<0,0001, przez co réznice w czasach sa istot-
ne statystycznie. W celu sprawdzenia, ktore pary réz-
nia sie, wykonano testy Dunna przy poziomie istotnosci
0,05. Wyniki testow dla poréwnan wielokrotnych przed-
stawiono w Tabeli 5. Mozna zauwazy¢, ze kazda para
algorytmow posiada istotne statystycznie réznice cza-
sow wykonania. Mozna je uszeregowaé¢ od najszybszego
do najwolniejszego: losowy, min-max, sie¢ neuronowa,

Tabela 4: Sredni czas wykonania algorytmoéw

algorytm $redni czas wykonania [ms]
losowy 0,014
min-max 0,064
sie¢ neuronowa 4,632
statystyczny 22,518
statystyczny z 18,138
,oszukiwaniem”
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Tabela 5: Wyniki poréwnan wielokrotnych czaséw wykonania
testem Dunna

algorytm I algorytm II p-wartosé

losowy min-max p < 0,0001

losowy sie¢ neuronowa | p < 0,0001

losowy statystyczny p < 0,0001

losowy statystyczny z | p < 0,0001
woszukiwaniem”

min-max sie¢ neuronowa | p < 0,0001

min-max statystyczny p < 0,0001

min-max statystyczny z | p < 0,0001
woszukiwaniem”

sie¢ neuronowa statystyczny p < 0,0001

sie¢ neuronowa | statystyczny z | p < 0,0001
woszukiwaniem”

statystyczny statystyczny z | p < 0,0001
woszukiwaniem”

statystyczny z ,oszukiwaniem”, statystyczny. Wykorzy-
stanie techniki ,joszukiwania” spowodowalo zmniejsze-
nie sie czasu wykonania algorytmu, w poréwnaniu ze
standardowym algorytmem statystycznym.

3.3.3. Liczba linii kodu

Kolejnym badanym parametrem byla wlasciwosé zwia-
zana z wytworzeniem poszczegélnego rozwigzania. Wy-
niki pomiaréw przedstawiono w Tabeli 6. Najkrotsza im-

Tabela 6: Liczba linii kodu dla algorytméw

algorytm liczba linii kodu
losowy 54
min-max 226
sie¢ neuronowa rdzen 163
sie¢ neuronowa trening 1167
statystyczny 384
statystyczny z ,joszukiwaniem” 367

plementacje pod wzgledem liczby linii kodu miat algo-
rytm losowy. Przy algorytmie bazujacym na sieci neu-
ronowej sama implementacja sieci byla niewielka, nato-
miast dodatkowy kod zwiazany z wytrenowaniem sie-
ci byt bardzo obszerny. W tym przypadku moze ist-
nie¢ mozliwosé uzycia pre-trenowanych rozwiazan, kto-
re zmniejszylyby koszt treningu sieci. Przy poréwnaniu
algorytmu statystycznego z uzyciem techniki ,oszuki-
wania” oraz bez jej uzycia liczba linii kodu byla na po-
dobnym poziomie.

3.3.4. Czas implementacji

Drugim parametrem zwigzanym z wytworzeniem roz-
wigzania byl czas jego implementacji. Wyniki czaséw
implementacji sa proporcjonalne do liczby linii kodu
dla poszczegélnych algorytméw (Tabela 7). Najszybszy
w implementacji byt algorytm losowy. W tym przypad-
ku rowniez nalezaloby sie zastanowi¢ nad konieczno-
Scia treningu sieci neuronowej i wykorzystaniem pre-
trenowanego rozwiazania ze wzgledu na duzy narzut na

Tabela 7: Czas implementacji algorytméw

algorytm czas implementacji
[godziny]
losowy 0,25
min-max 2,33
sie¢ neuronowa rdzen 4,17
sie¢ neuronowa trening 25,92
statystyczny 16,50
statystyczny z 16,50
,oszukiwaniem”

trening. Oba rozwiazania statystyczne maja identyczny
czas implementacji.

3.3.5. Ocena koncowa algorytmoéw

W niniejszym podrozdziale przedstawiono oceny po-
szczegblnych algorytméw. Tabela 8 przedstawia uzy-
skane wyniki badanych algorytméw dla poszczegdlnych
kryteriéw. W przypadku parametru skutecznosci mozna
zauwazy¢ duza réznice pomiedzy algorytmem losowym,
a pozostalymi algorytmami. Dla pozostalych parame-
tréw algorytm losowy i min-max uzyskuja podobne war-
tosci. Algorytm bazujacy na sieci neuronowej w wiekszo-
$ci przypadkdéw ma najgorsze parametry. Rozwiazania
statystyczne cechuja sie duzym podobienstwem wskaz-
nikéw.

4. Whnioski i podsumowanie

Badania réznych metod tworzenia sztucznej inteligencji
na przykladzie gry w , Tysiac” pozwolily scharakteryzo-
wal techniki wykorzystywane do tworzenia inteligencji
w grach komputerowych. W pracy zbadano takie pa-
rametry jak: skuteczno$é inteligencji, czas wykonania,
liczbe linii kodu, czas implementacji oraz czas trwania
treningu rozwiazan.

Badania wskazaly istotne réznice we wzietych pod
uwage w badaniach kryteriach oceny algorytméw. Po-
nadto wykorzystanie technik ,oszukiwania” pozwala
zwiekszy¢ skutecznosé bez pogorszenia pozostalych pa-
rametréow algorytmu. Najwyzsza skuteczno$é¢ wykazu-
ja algorytmy bazujace na obliczeniach statystycznych,
ale charakteryzuja sie one najgorszymi czasami wyko-
nania. Dobra alternatywa dla obliczen statystycznych
moze by¢ algorytm bazujacy na sieci neuronowej, gdzie
przy niewielkiej utracie skuteczno$ci zyskuje sie wyso-
ki zysk w czasie wykonania. Najgorsza skutecznosé wy-
kazuje algorytm losowy, cho¢ byl on wykorzystywany
w obu algorytmach statystycznych. Na uwage zastuguje
rozwigzanie min-max, w ktérym przy stosunkowo du-
zej skutecznodci uzyskano bardzo dobre pozostale para-
metry. W przypadku lepszego dopracowania tej metody
moglaby ona zyskac jeszcze wigksza skutecznosé. Nieste-
ty algorytm min-max wymaga od programisty wiedzy
na temat taktyki gry. Moze to zniechecié programistéw
w przypadku bardziej ztozonych probleméw.

W przypadku parametru objetosci kodu zrédlowego
i powigzanym z nim czasem implementacji najgorszym
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Tabela 8: Zbiorcze oceny parametréow dla badanych algorytmoéw

parametr algorytm
losowy | min-max | sie¢ neuronowa | statystyczny | statystyczny z ,oszukiwaniem”
skutecznosé 0,00 0,70 0,88 0,92 1,00
czas wykonania 0,00 0,00 0,21 1,00 0,81
liczba linii kodu 0,00 0,13 1,00 0,26 0,25
czas implementacji 0,00 0,08 1,00 0,63 0,63
czas treningu 0,00 0,00 1,00 0,00 0,00

rozwigzaniem byla sie¢ neuronowa. Spowodowane by-
to to duzym narzutem na wytworzenie sieci i napisa-
nie oprogramowania do treningu. Jednoczesnie sie¢ po-
siada skuteczno$¢ zblizong do algorytmu statystycznego
w przypadku sredniej liczby punktow. Badania pokazaty
brak istotnych statystycznie réznic w skutecznosci algo-
rytmu bazujacego na sieci neuronowej i algorytmu staty-
stycznego. Z tego wzgledu algorytm statystyczny mozna
zastapi¢ algorytmem opartym na sieci neuronowej i za-
oszczedzié¢ zasoby obliczeniowe. Dodatkowo w przypad-
ku bardziej popularnych zastosowan istnieje mozliwosé
wykorzystania pre-trenowanej sieci, co moze skutkowac
rezygnacja z czasochtonnego treningu.
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