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Abstract

The main goal of this project consists in the design and the implementation of an
algorithm based on Minimax that adapts its performance dynamically depending on
the moves of its opponent, generating an adaptive difficulty. A prototype of the

draughts game is also implemented to prove the functioning of this algorithm.
Resum

L’objectiu principal d’aquest treball consisteix en el disseny i la implementacié d’'un
algoritme basat en Minimax que adapti el seu rendiment de manera dinamica en
funci6 dels moviments del seu oponent, generant una dificultat adaptativa. També
es du a terme I'elaboracié d’un prototip del joc de les dames angleses per tal de

comprovar el funcionament d’aquest algoritme.
Resumen

El objetivo principal de este trabajo consiste en el disefio y la implementacion de un
algoritmo basado en Minimax que adapte su rendimiento de forma dinamica en
funcién de los movimientos de su oponente, generando una dificultad adaptativa.
También se lleva a cabo la elaboracion de un prototipo del juego de las damas

inglesas para comprobar el funcionamiento de este algoritmo.
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Introduccio 1

1.Introduccio6

Un dels reptes més grans amb els que es troben els desenvolupadors a I'hora de
dissenyar i implementar els seus jocs és el correcte ajustament de la dificultat.
Aquests no només han de tenir en compte el balanceig de tots els parametres
existents, sind també el fet que els respectius nivells d’habilitat dels diferents
jugadors poden variar d’'una manera considerable. Aquest problema, pero, podria
ser reduit o resolt mitjangant un sistema de dificultat adaptativa que pogués variar
de manera automatica en funcio de les accions del jugador, adaptant-se, d’aquesta
manera, al seu nivell d’habilitat (Missura i Gaertner, 2010). El cas dels jocs de taula
digitals és un bon exemple d’aixd, doncs el nivell del jugador pot dependre molt
d’alguns factors com el coneixement de les regles i possibilitats del joc o

I'experiéncia prévia, entre d’altres.

Aquest treball proposa el disseny d'un algoritme basat en Minimax, un dels
algoritmes més destacats i utilitzats en jocs de taula, que pugui reaccionar a les
accions del jugador per tal d’adaptar-ne el nivell de dificultat d’'una manera
dinamica, aixi com la seva posterior avaluacié, la qual servira per posar-lo a prova

per tal d’analitzar-ne el funcionament en funcio del nivell dels seus oponents.

En el proxim capitol d’aquest treball se’'n detallen els objectius, desglossats en
principals i secundaris. A continuacio, a través del marc teoric es contextualitza amb
més profunditat sobre els aspectes fonamentals d’aquest treball, passant pels jocs
de taula, la intel-ligéncia artificial i Minimax, entre d’altres. El seglient capitol mostra
diferents referents a tenir en compte per a I'elaboracio del treball, i els tres darrers
capitols corresponen a la fase de desenvolupament d’aquest, als resultats que se

n’extreuen i a les conclusions i valoracions que s’assoleixen finalment.



Dificultat adaptativa en jocs de taula a través de Minimax




Objectius 3

2.0Dbjectius

El principal propodsit d’aquest treball consisteix en l'elaboracié d’'un algoritme
adaptatiu basat en Minimax i en un posterior analisi per tal d’avaluar-ne el
funcionament. Aix0 podria resumir-se en diversos objectius classificats de la

seguent manera:
2.1. Objectius principals

e Elaborar un algoritme a partir de Minimax que pugui adaptar les seves
decisions en funci6 de la resposta del jugador per tal de crear una dificultat
adaptativa.

¢ Implementar un prototip del joc de les dames angleses per tal de comprovar

i analitzar el funcionament de l'algoritme.
2.2. Objectius secundaris

e Enfrontar I'algoritme elaborat a jugadors reals, a més de a ell mateix o a
altres algoritmes, al joc de les dames per tal d’estudiar situacions equivalents

a casos reals.
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Marc teoric 5

3. Marc teoric

El seguent punt del treball inclou tots aquells conceptes teorics necessaris a
estudiar previament a la fase desenvolupament. S’estructura en diversos punts que

repassen tots els aspectes relatius la materia del treball.

3.1. Jocs de taula

3.1.1. Teoriade jocs

Tal com explica Millington (2006), la teoria de jocs es podria definir a grans trets
com una disciplina matematica que s’encarrega de I'estudi de jocs abstractes.
Algunes altres descripcions, pero, permeten obtenir més concrecid en la definicié
del concepte. Myerson (1991) i Osborne i Rubinstein (1994), per exemple,
defineixen d’'una manera més concreta que allo que estudia la teoria de jocs son
models matematics d’interaccio entre dos o més agents racionals i intel-ligents que
prenen decisions. D’aquesta manera, la teoria de jocs proporciona diferents
técniques que poden ser utilitzades per analitzar situacions en les quals I'estat en
qué es troba un determinat individu podra ser influenciat d'una manera o d’'una altra
en funcié de la decisié presa per un altre individu (Myerson, 1991; Osborne i
Rubinstein, 1994).

3.1.2. Classificacio de jocs

Segquint la teoria de jocs, aquests poden ser classificats en diverses categories
diferents en funcié de les seves caracteristiques (Osborne i Rubinstein, 1994;
Millington, 2006).

A continuacié es mostren algunes de les categories més rellevants:
¢ Classificacio segons el nombre de jugadors:

Els jocs poden ser classificats segons el nhombre de jugadors que juguin una
mateixa partida tot i que, tal com es podra veure en els propers apartats d’aquest
capitol, la majoria d’algoritmes d’intel-ligéncia artificial ideats per a jocs que

funcionen per torns estan pensats per a només dos jugadors (Millington, 2006).
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o Classificacio segons el benefici dels jugadors:

Un joc és de suma zero quan la victoria o guany d’un jugador suposa la derrota o
pérdua del seu adversari en la mateixa magnitud: d’aquesta manera, no és rellevant
si el jugador busca el seu propi benefici o bé pretén aconseguir I'error del seu
adversari, doncs el resultat obtingut sera el mateix en ambdods casos. N'és un

exemple el poquer (Millington, 2006).

Aquesta situacio forma un patré competitiu en el qual no hi ha la possibilitat de que
les dues parts obtinguin una victoria o una derrota: la victoria d’'un jugador sempre
suposara la derrota de l'altre, i a I'inrevés. En la representacio d’aquest patré els
valors de benefici per a cada un dels jugadors seran sempre iguals, pero tindran
signes oposats. Tots els jocs que segueixen aquest patrd, per tant, sén jocs de

suma zero (Taha, 2021).
¢ Classificacio segons la informacio del joc:

Depenent de si els diferents jugadors tenen informacié sobre tots els moviments
possibles per a cada jugador, el joc sera d’informacié perfecta o imperfecta
(Osborne i Rubinstein, 1994). D’aquesta manera, un exemple de joc amb informacio
perfecta és el joc dels escacs, doncs a partir de I'estat en qué es troba la partida els
dos jugadors poden saber quins son els propers moviments possibles i quin seria
el resultat de cada un d’ells (Millington, 2006).

Per contra, qualsevol joc que contingui aspectes que evitin preveure els possibles
moviments o els seus resultats, com ara elements ocults o esdeveniments fruit de
I'atzar, seran classificats com a jocs d’informacié imperfecta (Millington, 2006). El
mateix autor posa d’exemple el backgammon, doncs cap jugador pot predir el

nombre que sortira quan el dau sigui llancat.
3.2. Intel-ligéncia artificial

El fet d’'intentar trobar una definicié precisa per al concepte d’intel-ligéncia artificial
sempre ha estat causant d’'una gran discussio i ha generat una certa confusio entre
tots aquells autors i investigadors que han provat d’aconseguir-ho. A més, totes

agquestes definicions han anat variant i evolucionant amb el pas del temps a
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consequencia del rapid creixement que ha experimentat aquest camp (Kok, Boers,
Kosters, i Van der Putten, 2009).

Aquestes definicions poden ser dividides tenint en compte dues dimensions
diferents. La primera dimensi6 diferencia entre el fet de tenir un comportament i el
de tenir un raonament, mentre que la segona dimensié fa una distincié entre
mesurar I'éxit equiparant-lo al rendiment propi d’'un huma i mesurar-lo segons un
concepte ideal d’intel-ligéncia, el qual pot ser anomenat racionalitat (Russell i
Norvig, 1995).

HUMANITAT RACIONALITAT
RAONAMENT Sistemes que pensen com a S|stem¢s gue pensen
humans racionalment
COMPORTAMENT Sistemes que actuen com a Slstemgs gue actuen
humans racionalment

Taula 3.1. Categories de definicio d’intel-ligéncia artificial. Font: Elaboracio propia

a partir de Stuart J. Russell i Peter Norvig, 1995.

En la taula 3.1 es pot observar una definicié a grans trets per a cada una de les

guatre categories que deriven de les dues dimensions anteriorment esmentades.

En la taula que es mostra a continuacié hi apareixen diverses definicions
d’intel-ligéncia artificial per part de diferents autors, classificades de la manera

anteriorment indicada en funcié de com defineixen el concepte.
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HUMANITAT

RACIONALITAT

"The exciting new effort to
make computers think . . .
machines with minds, in the full
and literal sense" (Haugeland,

“The study of mental faculties
through the use of
computational models"
(Charniak and McDermott,

1985) 1985)
RAONAMENT
"[The automation of] activities
that we associate with human | "The study of the computations
thinking, activities such as that make it possible to
decision-making, problem perceive, reason, and act"
solving, learning ..."(Bellman, (Winston, 1992
1978)
"The art of creating machines "A field of study that seeks to
that perform functions that explain and emulate intelligent
require intelligence when behavior in terms of
performed by people" computational processes"
(Kurzweil, 1990) (Schalkoff, 1990)
COMPORTAMENT

"The study of how to make
computers do things at which,
at the moment, people are
better" (Rich and Knight, 1991)

"The branch of computer
science that is concerned with
the automation of intelligent
behavior" (Luger and
Stubblefield, 1993)

Taula 3.2. Algunes definicions d’intel-ligéncia artificial. Font: Elaboracié propia a
partir de Stuart J. Russell i Peter Norvig, 1995.

Wang (2019) argumenta que no hi ha una Unica manera correcta de definir el
concepte d’intel-ligéncia artificial, sind que aixo dependra propiament de cada

investigador sempre que es clarifiqui la manera en qué ha estat interpretat.
3.2.1. Intel-ligencia artificial als jocs de taula

La primera aplicacio que va tenir la intel-ligéncia artificial al mon dels videojocs va
ser com a oponent en versions simulades dels jocs de taula més comuns
(Millington, 2006). Segons explica aquest mateix autor, existeixen un seguit

d’algoritmes basics que son aplicables a tots aquests jocs.
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Els algoritmes més reconeguts i avancats per a jocs que funcionen per torns estan
dissenyats per funcionar amb jocs per a dos jugadors, de suma zero i amb
informacié perfecta, seguint la classificacio de la teoria de jocs anteriorment

exposada (Millington, 2006).
3.2.1.1. Game Trees

Tal com Redfield, Gaither i Redfield (2008) expliquen, un Game Tree (en catala,
arbre de joc) és la representaciéo d’'una determinada partida d’'un joc mitjangant
nodes i connexions entre ells. El node principal o base es tracta de I'estat inicial del
joc (o bé de I'estat en qué aquest es troba en el punt a partir del qual es vol tenir en
compte I'arbre), mentre que el contingut de la resta de nodes és l'estat en que
aquesta mateixa partida es trobaria després d’'un determinat moviment respecte del
node que el precedeix. D’aquesta manera, tots els nodes representen un determinat
estat de la partida, i cada un dels seus successors representa un moviment diferent
que pot ser efectuat a partir d’'aquest. Cada nivell del Game Tree pertanyera als
possibles moviments d’un jugador diferent de manera alternada, i si un estat concret
de la partida no permet cap moviment, el seu corresponent node no tindra cap

successor; aixo representara el final del joc (Redfield, Gaither i Redfield, 2008).

Terminal
— Position

Player 1

Player 2

Player 1

Player 2

Figura 3.1. Exemple general de Game Tree. Font: lan Millington, 2006.

En la Figura 3.1, podem comprovar com hi ha certs nodes que no tenen successors.
Tal com s’ha esmentat anteriorment, aquest fet és degut a la inexisténcia de
moviments un cop arribat aquest punt de la partida. Millington (2006) els anomena
posicions 0 nodes terminals. També podem observar que, tal com s’ha exposat

anteriorment, cada nivell de 'arbre correspon, de manera alternada, al torn d’un
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dels dos jugadors. En el cas que mostra la figura, els nodes que corresponen al torn
d’'un jugador es mostren amb una forma circular, mentre que els que corresponen

al seu oponent ho fan amb forma quadrada.

El nombre de branques que surtin d’'un mateix node sera equivalent al nombre de
moviments que el jugador té la possibilitat de dur a terme. Per tant, en el joc del tres
en ratlla, per exemple, el primer jugador a tirar tindra nou possibilitats diferents, i

per tant el node base comptara amb nou successors (Millington, 2006).

Indicates that
other unshown

X options exist
O /
¥
pat X X
Q O O
X X X
¥--- ¥
X|O XL 1O X[ [O] |X X
o ®) o )(®) Qlo
X X X X

Figura 3.2. Exemple de Game Tree del tres en ratlla. Font: lan Millington, 2006.

En I'anterior figura es mostra un Game Tree corresponent a una partida de tres en
ratlla. En el node base s’hi pot observar que ja hi ha dues fitxes sobre el taulell, la
qual cosa significa que I'arbre comenga amb el tercer moviment de la partida. Cada
cop que s’avancga un torn, la profunditat de I'arbre creix un nivell més. Cada una de
les bifurcacions suposen una nova possibilitat a partir d’aquell estat de la partida i

obren, per tant, un nou cami possible (Millington, 2006).

Les dues principals propietats dels Game Trees son la profunditat i 'amplitud. La
profunditat de I'arbre en defineix el nombre de nivells, cosa que significa que com
més gran sigui, més extensa sera la simulacio. L’amplitud del Game Tree la defineix
el factor de ramificacié d’aquest, el qual depén del nombre de moviments possibles
en cada torn. Com més elevat sigui aquest valor, més amplitud tindra l'arbre

(Finnson i Bjornsson, 2011).
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3.2.1.2. Funcioé d’avaluacio6

La funcié d’avaluacio permet comprovar si la partida ha acabat en victoria, derrota
0 empat. En cas que aquesta no es trobi en una situacio terminal perqué I'algoritme
ha estat aturat abans del final de la partida en comptar amb una profunditat maxima
d’arbre, la funcio retornara una determinada puntuacié que reflecteixi la situacio del
jugador segons com de prop es trobi de la victoria (Elnaggar, Gadallah, Aziem i El-
Deeb, 2014).

Tal com exposa Millington (2006), en aquest punt €s on recau la importancia del
coneixement del joc, doncs l'algoritme que s’hi apliqui no tindra en compte cap
guestio estratégica. L'autor explica que, per tant, tota la informacié estrategica

necessaria estara inclosa en la funcié d’avaluacio.

Tot i que en la majoria de casos les funcions d’avaluacio solen retornar nombres
enters per tal de poder treballar millor amb els algoritmes aplicats, aquestes poden
retornar qualsevol tipus de nombre de qualsevol mida. En una mateixa funcio
d’avaluacié hi poden haver diversos mecanismes de puntuacioé actuant a la vegada.
Per exemple, la funcidé pot tenir en compte diferents aspectes com el nombre de
peces damunt el taulell o el nivell de perill en el qual es troben aquestes peces i, a
continuacid, combinar-los tots mitjangant una suma en la qual cada element tingui

el seu propi pes (Millington, 2006).

Amb una correcta funcié d’avaluacié podran ser calculades totes les puntuacions
de cada respectiu estat de la partida després de fer cada moviment possible, i per
tant I'algoritme comptara amb la informacié necessaria per poder prendre les

decisions adients (Millington, 2006).

1 7/ 3

Figura 3.3. Game Tree amb puntuacions resultants. Font: lan Millington, 2006.
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La figura 3.3 mostra els tres moviments possibles que pot realitzar un jugador a
partir d’'un punt concret, aixi com la puntuacié resultant de cada un d’ells. Aquesta
és atorgada per la funcié d’avaluacio a partir de I'estat en qué es troba la partida
després del moviment en questié. L'arbre compta amb un sol nivell de profunditat.

3.2.1.3. Adversarial Search

L’Adversarial Search (en catala, cerca amb adversari) €s una técnica que analitza
un joc amb adversari i determina quins moviments haura de fer un jugador per tal

de guanyar la partida (Wilson, Zuckerman, Parker i Nau, 2012).

L’Adversarial Search té lloc quan hi ha un enemic o oponent que intenta canviar
'estat de la partida a cada torn en una direccié contraria a la d’'un determinat
jugador. Aquest, per tant, pot canviar I'estat de la partida, pero perd el control sobre
el seglent canvi d'estat, el qual sera efectuat per I'oponent d’'una manera

impredictible i hostil per al primer (Humphrys, s.d.).

Tal com expliquen Yannakakis i Togelius (2018), en aquests casos les accions de
cada jugador dependran de manera directa de les accions dels seus contrincants,

tenint d’aquesta manera una gran rellevancia les unes sobre les altres.
3.3. Minimax

Minimax és un metode de decisié que intenta predir el comportament del jugador
oponent segons la situacié en que la partida es troba, partint de la teoria que aquest

sempre intentara minimitzar la puntuacio rival. (Humphrys, s.d.).

Minimax és el métode basic d’Adversarial Search més comu, i és majoritariament
utilitzat en jocs de taula per a dos jugadors amb informaci6 perfecta (Yannakakis i
Togelius, 2018).

3.3.1 Funcionament

Segons Millington (2006), Minimax té en compte que, en el seu torn, sempre
escollira el millor moviment que pugui efectuar, aquell que el deixi en la millor
posicid possible respecte del seu adversari. Segons aquest mateix autor, pero,

Minimax assumeix que, en el torn del seu contrincant, aquest sempre escollira
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aguell moviment que més el perjudiqui, deixant-lo en la pitjor posicio possible.
D’aquesta manera, s’assumeix que un jugador sempre intenta maximitzar la seva
puntuacid, mentre que el seu oponent sempre prova de minimitzar-la al minim.
Aquesta alternancga constant entre la maximitzacio i la minimitzacié és el que lidona

el nom a Minimax (Millington, 2006).

Comencant per les darreres branques del Game Tree, els valors retornats en
aquest punt per la funcié d’avaluacié aniran sent escollits seguint la regla principal
de Minimax: al seu torn s’escollira el valor més alt i, al de 'oponent, el més baix
(Millington, 2006). D’aquesta manera, com explica el mateix autor, un punt s’hagi
arribat al node base, s’haura obtingut la puntuacié resultant per a cada moviment

possible, cosa que permetra a Minimax escollir la millor opcio a efectuar.

1 7 3

Figura 3.4. Decisi6 de moviment per maximitzacio. Font: lan Millington, 2006.

®

Figura 3.5. Decisi6é de moviment per minimitzacié. Font: lan Millington, 2006.

La Figura 3.4 mostra una decisio presa per Minimax en el seu torn, on s’agafa el
valor més alt, mentre que la Figura 3.5 mostra una decisio presa en el torn de

'oponent, on s’escull el valor més petit.
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3.3.2. L’algoritme

Tal com Millington (2006) exposa, I'algoritme de Minimax és recursiu i prova de
calcular a cada node de I'arbre el valor de la posicio actual del taulell comprovant

tots els moviments possibles que poden derivar d’aquesta mateixa.

L’algoritme Minimax pot tenir una cerca exhaustiva o una profunditat maxima fixada.
El primer cas pot ser utilitzat per a jocs petits 0 amb un nombre reduit de moviments,
doncs l'algoritme no s’atura fins que arriba a la resolucio final del joc. El segon cas,
en canvi, és aplicat a jocs d’'una magnitud superior i, per tant, amb un nombre més
elevat de possibilitats de moviment, i consisteix en limitar la cerca amb una

profunditat maxima d’arbre (Humphrys, s.d.).

Aquest segon cas és el de la gran majoria de jocs als quals aquest algoritme és
aplicat, on dificilment s’arribara a la condicid de victoria, i per tant la funcié
d’avaluacié haura de ser aplicada per tal de donar un valor numeéric a I'estat de la

partida (Yannakakis i Togelius, 2018).

Cal tenir en compte que la funcié d’avaluacié només haura de ser aplicada en les
posicions terminals, les quals es trobaran en el nivell més baix, doncs el valor dels
nivells més alts seran donats per 'algoritme aplicant maximitzacié o minimitzacio

en funcié del torn (Humphrys, s.d.).
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def minimax (board, player, maxDepth, currentDepth) :

# Check if we’re done recursing
if board.isGameOver () or currentDepth == maxDepth:
return [board.evaluate (player), None]

# Otherwise bubble up values from below

bestMove = None
if board.currentPlayer () == player: bestScore = -INFINITY
else: bestScore = INFINITY

# Go through each move
for move in board.getMoves() :

newBoard = board.makeMove (move)

# Recurse
[currentScore, currentMove] = minimax (newBoard, player,
maxDepth, currentDepth+l)

# Update the best score
if board.currentPlayer () == player:
if currentScore > bestScore:
bestScore = currentScore
bestMove = move
else:
if currentScore < bestScore:
bestScore = currentScore
bestMove = move

# Return the score and the best move
return [bestScore, bestMove]

Figura 3.6. Pseudocodi de Minimax. Font: lan Millington, 2006.

L’anterior figura mostra el pseudocodi de I'algoritme Minimax el qual es basa en
una funcié que, tal com s’ha explicat anteriorment, sera recursiva per a cada node
o estat a analitzar. La funci6 requereix certa informacio per tal de dur a terme un
correcte funcionament, com ara 'estat en qué es troba el taulell en cada moment,
el jugador a qui li toca jugar a cada torn, la profunditat actual de I'arbre, o la maxima
profunditat a la qual aquest pot arribar. Alguns d’aquests valors caldra passar-los
com a parametre, doncs seran actualitzats a cada repeticié de la funcié a cada un

dels diferents nodes. Aquesta funcido comprovara si el node actual es tracta d’'una
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posicié terminal de la partida o si I'algoritme ha arribat a la profunditat maxima de
I'arbre i, en cas de ser aixi, aplicara la funcié d’avaluacio i retornara la puntuacio.
En cas contrari, aplicara aquesta mateixa funcié per a tots els seus nodes

successors (Millington, 2006).

El seglient pas consistira a comprovar quin és el jugador encarregat de realitzar el
moviment en el torn en que la partida es troba en I'actual node. En funcié d’aixo, es
dura a terme la maximitzacio o la minimitzacio: en el primer cas, la funcio escollira
el valor més gran d’entre tots els rebuts dels nodes successors mentre que, en el
segon cas, n’escollira el més petit. Pel que fa al pseudocodi de la figura 3.6, la
funcié retorna dues variables: el moviment escollit com a millor i la seva respectiva
puntuacio. Si el llenguatge de programacié emprat no permet que una funcio retorni
dues variables, s'utilitzara una Unica estructura de dades que contingui ambdues
variables (Millington, 2006).

En aquest codi mostrat en I'anterior figura, cada instancia de la classe Board

representa una posicio de joc. Aquesta podria representar-se de la segiient manera:

class Board:
function getMoves () -> Movel[]
function makeMove (move: Move) -> Board
function evaluate (player: id) -> float
function currentPlayer () -> id
function isGameOver () -> bool

Figura 3.7. Pseudocodi de la classe Board. Font: lan Millington, 2006.

Tal com mostra la figura 3.7, la classe Board conté les funcions per coneixer tota la
informacio rellevant respecte 'estat de la partida, aixi com el que en pot derivar. La
mateixa classe s’encarrega de calcular tots els moviments possibles i aplicar-los a
'estat de la partida, aixi com de calcular el valor de I'estat actual de la partida
mitjangant la funcié d’avaluacié. De la mateixa manera, també podra comprovar si

la partida es troba en un estat terminal (Millington, 2006).
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Figura 3.8. Exemple d’aplicacié de Minimax. Font: Mark Humphrys, s.d..

L’anterior figura mostra un exemple grafic dun Game Tree amb l'aplicacié de
I'algoritme Minimax. La profunditat maxima en aquest cas és de tres nivells i, per
tant, un cop s’arribi a aquesta profunditat d’arbre, es retorna el valor de I'estat de la
partida, tant si es tracta de posicions terminals com si no; en aguest segon cas,
s’aplica la funcio d’avaluacio per obtenir-ne la puntuaciéo adequada. Seguidament
els valors comencen a ascendir fins a arribar al node base. Els nivells parells
corresponen als torns de l'oponent i per tant s’escull el millor moviment aplicant
minimitzacio: s’escull el cami que porta al node successor amb una puntuacié més
baixa. Contrariament, en els nivells imparells s’aplicara la maximitzacid, escollint
els camins que porten al node successor amb la puntuacié més alta (Humphrys,
s.d.).

3.3.3. Alpha-Beta Pruning

Russell i Norvig (1995) expliquen que I'elevat nombre de nodes a analitzar, tenint
en compte I'explosié combinatoria present a mesura que la profunditat del Game
Tree va augmentant, pot arribar a suposar un problema: si I'algoritme Minimax no
és capag de fer-ho i se n’ha de reduir la profunditat maxima, aquest comptara amb
una menor visio de futur i menys anticipacio respecte I'oponent i es convertira en
un rival amb un nivell més baix. Aquests mateixos autors, pero, expliquen que és
possible obtenir el millor moviment possible utilitzant Minimax sense la necessitat

de comprovar cada node del Game Tree a través d’'un procés anomenat Pruning.
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El Pruning (en catala, poda) és el procés de descartar totes aquelles branques del
Game Tree que no poden influenciar en la seva decisi6 final i, per tant, reduir
d’aquesta manera el nombre de nodes a analitzar. La técnica més comuna de
Pruning, la qual pot ser pot ser aplicada a Minimax, és I'’Alpha-Beta Pruning (Russell
i Norvig, 1995).

Tal com expliquen Russell i Norvig (1995), I'’Alpha-Beta Prunning rep aquest nom
pels dos parametres que marquen el limit dels valors que van sorgint a mesura que

es desenvolupa la técnica d’elecci6 al Game Tree:

- Alpha (a): Es tracta del millor valor per a la maximitzacio, i per tant es tractara
del valor més alt.
- Beta (B): Es tracta del millor valor per a la minimitzacio, i per tant es tractara

del valor més petit.

En aplicar maximitzacié en un determinat node, s’actualitzara el valor d’alpha amb
el valor més gran obtingut dels nodes successors, mentre que en els nodes que s’hi
apliqui minimitzacio, el valor actualitzat sera el de beta amb el minim valor obtingut.
En qualsevol d’ambdds casos, s’efectuara la poda quan el valor d’alpha sigui igual

o superior al de beta (Russell i Norvig, 1995).

Tenint en compte que Minimax executa la cerca seguint primer la profunditat del
Game Tree, I'Alpha-Beta Pruning només ha de tenir en compte els nodes que
segueixen un mateix cami en l'arbre. Per aquest mateix motiu, pero, cal tenir en
compte que l'efectivitat de I'Alpha-Beta Pruning no sera sempre la mateixa:
dependra de 'ordre en qué els nodes successors siguin examinats (Russell i Norvig,
1995).
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def abMinimax (board, player, maxDepth, currentDepth,
alpha, beta):

# Check if we’re done recursing
if board.isGameOver () or currentDepth == maxDepth:
return [board.evaluate(player), None]

# Otherwise bubble up values from below

bestMove = None
if board.currentPlayer () == player: bestScore = -INFINITY
else: bestScore = INFINITY

# Go through each move
for move in board.getMoves () :

newBoard = board.makeMove (move)

# Recurse

[currentScore, currentMove] = minimax(newBoard, player,
maxDepth, currentDepth+l,
alpha, beta)

# Update the best score
if board.currentPlayer () == player:
if currentScore > bestScore:
bestScore = currentScore
bestMove = move
if bestScore > alpha:
alpha = bestScore
if beta <= alpha:

break
else:
if currentScore < bestScore:
bestScore = currentScore

bestMove = move

if bestScore < beta:
beta = bestScore

if beta <= alpha:
break

# Return the score and the best move
return [bestScore, bestMove]

Figura 3.9. Pseudocodi de Minimax amb Alpha-Beta Pruning. Font: Elaboracio

propia a partir de lan Millington, 2006.
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La figura 3.9 mostra el pseudocodi de I'Alpha-Beta Pruning aplicat a Minimax. El
funcionament de la funci6é és el mateix que el de l'algoritme Minimax per si sol,
exposat anteriorment en la figura 3.6, tret que en aquest cas es tindran presents
dues variables més: l'alpha, la qual sera actualitzada amb el valor més alt en els
nivells de I'arbre en que s’apliqui la maximitzacio, i la beta, la qual rebra el minim
valor en els nodes on s’apliqui minimitzacio. La funcié rep aquests dos valors com

a parametre, doncs podran variar a cada repeticié on aquesta sigui cridada.

alpha=3 _C

Figura 3.10. Exemple d’aplicacié de Minimax i Alpha-Beta Pruning. Font: Mark
Humphrys, s.d..

L’anterior figura mostra de manera grafica un exemple de la utilitzacié d’Alpha-Beta
Pruning. Es tracta del mateix Game Tree que en la figura 3.8, perd en aquesta
ocasio s'utilitza aquesta estratégia de poda per a optimitzar I's de Minimax. En el
cas de la primera poda que es du a terme es pot observar com el primer successor
del node B té un valor de 5, i per tant se li dona aquest valor a alpha. Com aquest
€s més gran que beta (3), és sabut en cap cas tindra cap repercussio a I'hora de
completar el cami amb la millor opcio, i per tant es du a terme la poda. En el cas de
les dues seguents podes efectuades, es coneixen els valors dels primers nodes
successors de D i E, els quals donaran el valor a beta. Tenint en compte que els
dos son inferiors a alpha (3), s’efectua la poda i s’atura la cerca a partir d’aquests

nodes (Humphrys, s.d.).
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3.4. Dificultat adaptativa

Un dels reptes més importants amb el que es troben els desenvolupadors i
dissenyadors de videojocs és el fet d’ajustar correctament la dificultat. Per tal
d’aconseguir aix0, el joc ha de ser prou complicat per a generar un cert repte al
jugador i que no se li faci avorrit, perd a la vegada no ha de tenir una dificultat
excessivament elevada per tal que no acabi sent massa frustrant ni descompensat.
Els creadors de jocs no poden dependre de cap eina que els ajudi amb aquesta
tasca, doncs no existeix una definicio clara i acceptada del concepte de dificultat
com a parametre mesurable. D’aquesta manera, I'ajustament de la dificultat d’'un
joc es converteix en un proceés iteratiu i totalment subjectiu (Aponte, Levieux i
Natkin, 2009).

El fet de determinar una certa dificultat estatica i invariable pot provocar certs
desajusts entre el nivell d’habilitat del jugador i el repte que el joc li plantegi. Una
alternativa per tal d’evitar aquest problema és I'ajustament dinamic de la dificultat,
el qual planteja sistemes que van responent al llarg de la sessi6 de joc en funcié de
les habilitats del jugador. Tenint aixdo en compte, el fet d’automatitzar i adaptar la
dificultat d’'un joc segons el mateix jugador, a la llarga, pot acabar fent d’aquest joc
guelcom més atractiu i interessant per al public (Hunicke, 2005; Missaura i
Gaertner, 2010).

3.5. Les dames angleses

Segons la Teoria de Jocs i la seva classificacié d’aquests anteriorment exposada,
les dames angleses es tracta d’un joc per a dos jugadors, amb informacié perfecta

i amb suma zero (Millington, 2006).

El joc de les dames angleses es juga amb un taulell de 64 caselles (8x8) que
alternen entre el color negre i el blanc, de la mateixa manera que en el cas dels
escacs. Cada jugador compta amb 12 peces iguals, les quals poden ser
anomenades peons. Les peces dels dos jugadors es distingeixen amb dos colors
diferents, que seran els mateixos que els del taulell (Chess & Checkers Games,
s.d.).
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3.5.1. Regles del joc

L’objectiu de cada jugador és aconseguir que el seu oponent es quedi sense peces
damunt el taulell o bé que no pugui efectuar cap moviment amb les que li queden.
El primer a assolir aquesta fita es convertira en el vencedor de la partida (Chess &

Checkers Games, s.d.).

A l'inici, cada un dels dos jugadors col-locara les peces distribuides en les tres files
que té més a prop ocupant només les caselles de color negre, de manera que
comptara amb quatre peons a cada una de les files. Per al joc de les dames
angleses, només seran utilitzades les caselles d’aquest mateix color (Chess &

Checkers Games, s.d.).

Figura 3.11. Joc de les dames: posicid inicial. Font: Draughts (Chess & Checkers
Games, 2015)

El jugador que té les peces negres és I'encarregat d’efectuar el primer moviment.
Cada jugador disposa d’'un sol moviment per a cada torn, i només podra moure les
seves propies peces. Els peons poden desplacar-se en diagonal i sempre cap
endavant sense opcid a retrocedir, avancant una sola casella en cada moviment.
El moviment només es podra realitzar sempre que la casella de desti no estigui
ocupada per cap altre peca. En cas que un peo travessi tot el taulell i arribi a I'tltima
fila de caselles possible, aquella que queda més a prop de l'oponent, aquest es
convertira en una dama. La dama també es moura desplacant-se en diagonal per
les caselles del taulell d’una en una, de la mateixa manera que el ped. Aquesta,
pero, no només podra fer-ho cap endavant, en direccié a I'oponent, siné que també

podra retrocedir cap enrere. En algunes variants, la dama pot desplagar-se un
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nombre il-limitat de caselles, tant cam endavant com cap enrere, sempre i quan ho
faci en diagonal i cap altre peca obstaculitzi el seu pas (Chess & Checkers Games,
s.d.).

Figura 3.12. Joc de les dames: moviment del ped. Font: Draughts (Chess &
Checkers Games, 2015)

Figura 3.13. Joc de les dames: moviment de la dama. Font: Draughts (Chess &
Checkers Games, 2015)

En les dues anteriors figures, els requadres pintats de verd remarquen la peca que
realitzara el moviment, aixi com totes les caselles a les quals es podra desplacar.
La figura 3.12 mostra el moviment d’'un ped: tot i tenir lliures les quatre diagonals,
només pot moure’s cap endavant. La dama, en canvi, pot desplagar-se en qualsevol
de les quatre diagonals mentre aquestes no estiguin obstaculitzades per cap altra
peca, tal com mostra la figura 3.13, doncs aquesta té la possibilitat de moure’s tant

endavant com enrere (Chess & Checkers Games, s.d.).
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Per tal d’eliminar una peca del seu oponent, el jugador haura de saltar per damunt
d’ella amb una de les seves peces. Aquesta accié es podra dur a terme si la peca
rival es troba a una casella de distancia en diagonal de la peca del jugador, i la
seguent casella seguint la mateixa direccio es troba buida. Cada un dels dos tipus
de peces poden eliminar peces rivals en la mateixa direccié en qué tenen permes
moure’s: el ped unicament cap endavant i la dama tant endavant com enrere. En
cas que en eliminar una peca rival la peca del jugador quedi en una posicié que li
permetria saltar una altra peca adversaria, també eliminara aquesta segona peca
seguint el mateix procediment de la primera. Aquesta successié de captures no es
podra interrompre mentre hi hagi la possibilitat de seguir eliminant peces. D’altra
banda, sempre que un jugador tingui la possibilitat d’eliminar una o més peces,

estara obligat a fer-ho (Chess & Checkers Games, s.d.).

Figura 3.14. Joc de les dames: captura d’una peca rival. Font: Draughts (Chess &
Checkers Games, 2015)

Figura 3.15. Joc de les dames: captura multiple. Font: Draughts (Chess &
Checkers Games, 2015)
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Les dues figures anteriors mostren dos exemples de captures de peces rivals. En
color verd es mostren les caselles on comenca i acaba el moviment que realitzara
la peca que dura a terme la captura, mentre que en color blau es mostren la casella
o caselles que saltara la peca en questio per efectuar el moviment. En la figura 3.14,
el jugador amb les peces negres realitza una captura d’'una de les peces rivals. En
la figura 3.15, s’observa una captura multiple: de la manera que s’ha exposat
anteriorment, es capturaran dues peces rivals amb un sol moviment (Chess &

Checkers Games, s.d.).

El joc de les dames no sempre acaba en victoria per a un dels dos jugadors, siné
que també compta amb la possibilitat que la partida acabi en empat. Aquest fet es
dona en dos casos diferents: quan es realitzen vint moviments consecutius només
ama dames i sense eliminar cap peca rival, o bé quan la mateixa situacio de taulell

es dona tres vegades en la mateixa partida (Chess & Checkers Games, s.d.).
3.5.2. Funcié d’avaluacié del taulell

Tot i que no hi ha un consens general sobre I'opcié més adequada per a la funcio
d’avaluacio per al joc de les dames, en aquest apartat es posen diversos exemples
d’autors que han proposat diferents models per a aquesta funcid, tenint en compte

diferents elements i caracteristiques a analitzar.

En primer lloc, tal com expliquen Schaeffer, Lake, Lu i Bryant (1996), Chinook és el
nom que rep la primera intel-ligéncia artificial que va enfrontar-se a un campio
mundial del joc de les dames per tal dintentar arrabassar-li aquest titol i,
posteriorment, la primera a aconseguir-ho. Segons expliguen aquests mateixos
autors, que van ser-ne els desenvolupadors, Chinook compta amb una funcio

d’avaluacioé que s’encarrega d’analitzar la situacié que es troba sobre el taulell.

Aquesta funcié d’avaluacié analitza certs aspectes del taulell atorgant-hi una
puntuacio, la qual és multiplicada per un valor predeterminat que correspon al seu
grau de rellevancia en comparacié a les altres caracteristiques del taulell
analitzades i que, per tant, en determinara el seu pes en la suma de puntuacié final.
Alguns dels aspectes que l'algoritme té en compte i als quals dona una major

rellevancia son el recompte de peons de cada jugador, el recompte de dames de
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cada jugador, a qui dels dos jugadors li toca tirar a continuacio i quines peces es

troben atrapades sense cap opcidé de moure’s (Baba i Jain, 2001).

Per una altra banda, la funcié d’avaluacié que utilitzen Shugin, Weiming i Xiaohua
(2015) per al joc de les dames només té en compte tres aspectes del taulell: el
nombre de peons de cada jugador, el nombre de dames de cada jugador i el nombre
de peces en perill per a cada jugador. A més, aquests mateixos autors destaquen
la importancia del fet que cada un dels diferents valors obtinguts tingui el seu propi
pes en funcié de la seva rellevancia i sigui tingut en compte a I'hora d’avaluar la

situacié del taulell.

La funcié d’avaluacié per a aquest mateix joc que, d’altra banda, proposen Evans i
Sable (s.d.) contempla, de major a menor importancia, els seglients aspectes de la
situacio de la partida: quin jugador té millors peces sobre el taulell donant major pes
a les dames, quins peons es troben més a prop de convertir-se en dames, el
recompte total de les peces que es troben sobre el taulell i quin jugador té les dames
més ben posicionades.

Finalment, Kusiak, Waledzik i Mandziuk (2007) proposen per al seu treball una nova
funcié d’avaluacié que analitza dos tipus de caracteristiques diferents: les simples,
i les de posicio. En el primer bloc, 'avaluacio del taulell t&€ en compte per a cada un
dels jugadors el nombre de peces de cada tipus, quines d’elles es troben
assegurades, quines tenen possibilitat de moure’s i quins peons es troben a prop
de convertir-se en dames. Pel que fa a les caracteristiques de posicié del taulell, la
funcié té en compte alguns altres aspectes com ara el nombre de peces que es
troben en posicio atacant, el nombre de peces que es troben en posicié defensiva
o el nombre de peces que es troben en una posicié central (Kusiak, Waledzik i
Mandziuk, 2007).

A continuacio, la taula 3.3 mostra de manera resumida les diferents caracteristiques
analitzades per les funcions d’avaluacié proposades per cada un dels autors

esmentats.
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Autors

Elements analitzats per la

funcio

Utilitzacio
de pesos

Schaeffer, Lake, Lu i Bryant (1996);
Baba i Jain (2001)

Nombre de peons
Nombre de dames
Torn

Peces immobilitzades

Si

Shugin, Weiming i Xiaohua (2015)

Nombre de peons
Nombre de dames
Peces amenacades

Si

Evans i Sable (s.d.)

Valoraci6 de les
peces

Peons a prop de ser
dames

Recompte de peces
Posicio de les dames

Si

Kusiak, Waledzik i Mandziuk (2007)

Simples:

Nombre de peons
Nombre de dames
Peces assegurades
Peces movibles
Peons a prop de ser
dames

Posicionals:

Posici6 atacant
Posici6 defensiva
Posici6 central

No
especificat

Taula 3.3. Propostes de funcié d’avaluacié per al joc de les dames. Font:

Elaboracié propia
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4. Referents

En els seus treballs, alguns autors presenten estudis realitzats envers el concepte
de dificultat adaptativa o dinamica en jocs que poden ser utilitzats com a referents.
N’és un exemple el treball efectuat per Andrade, Santana, Furtado, Leitdo i
Ramalho (2003), que en el seu estudi presenten un agent de dificultat adaptativa
basat en Reinforcement Learning (en catala, aprenentatge per reforg), el qual apren
a escollir quines accions realitzar en un determinat entorn per tal de maximitzar-ne

la recompensa obtinguda.

A través del Q-Learning, una tecnica derivada del Reinforcement Learning, aquests
autors anteriorment anomenats utilitzen un agent que controla la dificultat del joc.
Ordinariament, el Q-Learning defineix el conjunt d’accions disponibles que hi ha en
un determinat estat del joc i les classifica en funcié de quines opcions donen un
millor resultat, escollint-ne, finalment, la millor. En aquest cas, pero, 'agent proposat
pels autors tria I'opcid en funcié del nivell de dificultat que percep segons
comportament del jugador. D’aquesta manera, si, per exemple, el joc sembla ser
massa dificil per al jugador, I'agent tria una opcio pitjor que I'anteriorment triada per
tal d’ajustar la dificultat a un nivell més facil (Andrade, Santana, Furtado, Leitédo i
Ramalho, 2003).

Per tal de comprovar I'efectivitat de I'agent, aquest és enfrontat a altres agents
basats en algoritmes existents en un joc de lluita per combats. Tot i que el resultat
resulta satisfactori, es remarquen alguns problemes associats al Reinforcement
Learning, com ara la gran quantitat de temps que l'agent tarda a aprendre del

jugador al qual s’enfronta (Andrade, Santana, Furtado, Leitdo i Ramalho, 2003).

Un altre referent pel que fa a la dificultat adaptativa en jocs és I'estudi realitzat per
llicim, Wang, Missura i Gartner (2012), en el qual s’investiga I'efectivitat d’'un
algoritme per a un ajustament dinamic d’aquesta. Els jocs triats per a aquest estudi
son les dames i els escacs xinesos, mentre que I'algoritme utilitzat sera el Partially
Ordered Set Master, també anomenat POSM per les seves sigles, presentat per

dos dels autors esmentats en un treball dut a terme anteriorment per ells mateixos.
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A grans trets, I'objectiu de I'algoritme POSM és predir la dificultat correcta a partir
d’'un conjunt parcialment ordenat de configuracions o parametres possibles dins el
joc. Aguest algoritme compta només amb tres possibles respostes: positiva si
I'ajustament dels parametres resulta massa facil per al jugador, negativa si és
massa dificil, i neutre si és adequada. En els dos primers casos, els parametres es
reajustaran per tal d’adequar-se a la dificultat prevista (llicim, Wang, Missura i
Gartner, 2012).

Tant en el cas de les dames com en el dels escacs xinesos, I'experiment es du a
terme enfrontant l'algoritme POSM a altres algoritmes. En ambdds casos els
resultats sén favorables i es pot concloure que I'ajustament dels parametres i de la
dificultat del joc s’ha efectuat de manera correcta. Aixd no s’ha complert, pero, en
certs casos excepcionals on l'algoritme POSM s’ha enfrontat a un algoritme que ha

actuat de manera aleatoria 0 que ha suposat ser superior a ell.

Els dos anteriors treballs serveixen de referents pel que fa a la cerca d’'un agent o
algoritme que adapti la dificultat d’'un joc en funcio de les accions del jugador. Tot i
gue el segon cas utilitza jocs de taula per a dur a terme I'experiment, 'algoritme
dissenyat no deriva de Minimax. Ambdds casos, pero, serveixen de referent pel que
fa a la metodologia seguida a I'hora d’avaluar el funcionament de I'algoritme
dissenyat. També cal tenir en consideracio, perd, que en cap dels dos casos

s’avalua I'enfrontament de I'algoritme contra jugadors reals.

Pel que fa a la dificultat adaptativa d’'un joc de taula utilitzant Minimax, un referent
a tenir en compte és I'estudi dut a terme per Missura i Gaertner (2010). En aquest
treball proposen un agent adaptatiu que s’adequa segons les accions del jugador
durant el transcurs de la mateixa partida per tal d’avaluar els resultats obtinguts

d’aquest.

El joc escollit per Missura i Gaertner (2010) per a aquest esmentat treball és el
quatre en ratlla. Tenint en compte que I'agent adaptatiu que utilitzen per a aquest
estudi parteix de l'algoritme Minimax, ells 'anomenen AdaptiveMiniMax. Per a
aquest estudi, parteixen de la consideracié que 'algoritme comptara amb una cerca
exhaustiva, la qual cosa vol dir que aquest utilitzara un Game Tree complet sense

cap profunditat maxima, quan només arribara a la fi quan es doni una condicié de
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victoria, derrota o empat, la qual suposi la fi de la partida, comptant com a neutral

qualsevol altra situacio.

Per tal dobtenir els resultats, Missura i Gaertner (2010) enfronten
I’AdaptiveMiniMax en partides al joc del quatre en ratlla contra jugadors i també
contra altres algoritmes. Mentre que en aquest segon cas els resultats obtinguts
mostren una correcta adaptacio de I'agent envers cada un dels diferents algoritmes
contra els quals juga, en el cas dels jugadors humans els resultats no mostren cap
correlacié entre el nivell real del jugador i el nivell que I'agent interpreta, doncs
aquest fet no es veu reflectit en la ratio de victories d’aquest. Els autors exposen a
les conclusions que creuen que aquest fet es pot donar al fet que, tot i que aixo no
acaba tenint cap repercussié per al resultat de la partida, als inicis del joc els
jugadors efectuen moviments allunyats del més optim, doncs amb una situacio del
taulell poc desenvolupada pel que fa al transcurs de la partida és complicat
preveure a llarg termini per part del jugador.

Aquest darrer cas, a diferencia dels altres dos estudis exposats anteriorment, si que
parteix de Minimax per tal de dissenyar el nou algoritme. D’aquesta manera, per
tant, no només és referent per la metodologia que utilitza durant I'experiment i
avaluacié del funcionament de I'algoritme, sind que també serveix de referent pel
que fa als resultats obtinguts, doncs a partir d’aquests es pot encarar el disseny del
prototip tenint en compte els errors i punts negatius que s’han donat per tal d’enfocar

des d’un bon principi la manera d’evitar-los.
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5. Disseny metodologic i cronograma

En aquest capitol del treball s’explica la metodologia a seguir durant la fase practica

d’aquest, aixi com la planificacié a seguir per tal de dur-ho a terme.
5.1. Metodologia

La metodologia que s’aplicara per tal de dur a terme aquest treball constara
principalment de dues fases diferents. La primera fase tractara de I'elaboracio de
I'algoritme, aixi com de la seva implementacio en un prototip del joc de les dames
angleses. La segona fase tractara de 'avaluacié de la versié final de l'algoritme
mitjancant el prototip implementat, per tal d’analitzar-ne el funcionament i poder

treure’n les respectives conclusions.
5.1.1. Disseny de l'algoritme i implementacio del prototip

Aquesta primera etapa consistira en la preparacié i implementacio d’alld que sera

necessari per efectuar la posterior analisi: I'algoritme i el prototip del joc.

Previament a tot aix0, pero, caldra un estudi més a fons de tots els referents que
poden ser utils pel que fa a aquest aspecte, destacant el treball de Missura i
Gaertner (2010), per tal d’avaluar, a partir dels seus resultats i conclusions, en quins
punts i aspectes cal focalitzar I'atencié. A continuacio, s’implementara el prototip

amb l'algoritme plantejat.

L’eina que s’utilitzara per a I'elaboracié del prototip sera Unity, tenint en compte que
es tracta d’'un motor que destaca per, entre d’altres, la seva adequacié al
prototipatge de jocs, doncs permet fer-ho d’'una manera eficient i flexible. El
llenguatge de programacio utilitzat per a I'algoritme sera C#, doncs és el llenguatge
suportat per aquest motor. Aquest, a meés, es tracta d’'un llenguatge de programacié

orientat a objectes, la qual cosa facilitara treballar amb classes.

Durant aquesta primera fase de desenvolupament, s'utilitzara la metodologia
Waterfall. Aguesta metodologia consisteix en un procés de desenvolupament
sequencial, el qual comenga amb unes fases inicials d’analisi i disseny, a

continuacio segueix amb el desenvolupament, i per altim finalitza amb les fases de
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testeig. D’aquesta manera, es podra seguir un ordre i una determinada cronologia
a I'hora de dissenyar i implementar tant I'algoritme com el prototip. A més, dins
d’aquestes fases, els temps aniran marcats per dates limit que serviran per portar
al dia cada un dels punts a realitzar. Durant la darrera part d’aquesta primera fase,
la qual es destina al testeig, alguns trets de I'algoritme o de la funcié d’avaluacio del
taulell podran canviar i ser redissenyats de manera iterativa per tal d’obtenir el millor

balan¢ possible entre I'eficiencia i I'eficacia d’aquest.
5.1.2. Avaluacio de l'algoritme

Un cop realitzat el prototip, podra tenir lloc la segona fase del projecte, la qual
consistira en I'avaluacié de la versié definitiva de I'algoritme a través d’aquest i

I'obtencidé i analisi de resultats.

Seguint una metodologia similar a la d’estudis referents com el d’Andrade, Santana,
Furtado, Leitdo i Ramalho (2003) o el de Missura i Gaertner (2010), a través del
prototip creat, I'algoritme implementat sera enfrontat al joc de les dames a alguns
rivals. Aquests rivals podran ser, per una banda, algoritmes com ara ell mateix amb
una determinada dificultat preestablerta o el Minimax ordinari i, per una altra banda,
jugadors humans de diferents nivells. L’algoritme s’enfrontara a cada oponent

diverses vegades.

A partir d’aquestes partides, s’avaluara el rendiment de I'algoritme de la seglent

manera.

e En el cas dels algoritmes amb una dificultat predeterminada, s’observara si
I'algoritme en questié adequa la dificultat al mateix nivell que la de 'oponent.
e En el cas dels oponents humans s’avaluara, per una banda, si la dificultat
que l'algoritme en questio estableix per a un determinat rival coincideix en
les diferents partides que ha jugat contra ell, i per una altra banda, si existeix
alguna correlacio entre el nivell mitja que I'algoritme li atorga a cada jugador

i el percentatge de partides que aquest ha aconseguit vencer.

A partir dels resultats que s’obtinguin d’aquest estudi, es podra dur a terme una

analisi i extreure’n les conclusions pertinents.
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5.2. Planificacio

Seguint el calendari academic i tenint en compte el temps del qual es disposa per
a I'elaboracié d’aquest projecte, es compta amb una planificacioé a seguir. Aquesta
planificacid es pot veure reflectida graficament en la figura 5.1, mostrada a
continuacio, la qual presenta un cronograma que estableix els diferents punts a

treballar i fases del treball en el marc temporal adequat.

Avantprojecte Memoria Memoria final Defensa
Pro) intermedia del TFG

Nov. | Des. | Gen. | Febr. | Mar¢c | Abr. | Maig | Juny | Jul.

Validacio de la
proposta

Investigacio
prévia

Elaboraci6 de
I'avantprojecte

Elaboraci6 de
la memoria

Preparacio del
prototip

Disseny i
implementacio
de l'algoritme

Experimentacio
i analisi de
resultats

Correccions

Preparacio de
la defensa oral

Defensa oral

Figura 5.1. Cronograma. Font: Elaboracio propia
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6. Desenvolupament

En aquest apartat del treball es mostra el desenvolupament dut a terme per tal
d’assolir els objectius plantejats, aixi com els resultats obtinguts a través de les
diferents analisis efectuades per a comprovar el seu funcionament. D’aquesta
manera, per tant, es distingeixen les diferents fases i versions de I'algoritme amb
les seves respectives proves, i es mostra la iteracié duta a terme sobre el mateix

per tal d’obtenir els millors resultats possibles.
6.1. Preparacio del prototip

La primera tasca que s’ha dut a terme per a la part de desenvolupament d’aquest
treball és la implementacié d’'un prototip preparat per ser funcional un cop s’hi
afegeixi un determinat algoritme que jugui contra el jugador o, en la seva absencia,
contra ell mateix o un altre algoritme. Tal com s’ha esmentat anteriorment en aquest
mateix treball, I'eina utilitzada per a la realitzacio d’aquest prototip és el motor de
joc Unity i el llenguatge de programacié emprat és C#. El paquet d’assets utilitzat
per a la part visual del joc es tracta de Board Games, proveit pel creador de
contingut Jarst (2019) i distribuit per la Unity Asset Store, el mercat d’assets del

mateix motor.

L’arquitectura de classes que s'utilitza per a la implementacié del prototip

s’estructura de la segiient manera:
e Classe GameManager:

La classe GameManager es tracta de I'Unica classe MonoBehaviour, doncs és
'encarregada d’executar el codi durant la partida i de gestionar aquesta a tall de
controlador. Aquesta diferencia entre tres modes de joc diferents: el jugador amb
peces negres contra l'algoritme, el jugador amb peces blanques contra I'algoritme,
i 'algoritme contra ell mateix o contra un altre algoritme, deixant 'usuari com a
espectador. La partida sera gestionada en funcié del mode de joc seleccionat,
alternant entre ambdos torns a cada moviment tot seguint el bucle de joc. L’estat
de la partida es trobara desat en una instancia de la classe Board, la qual anira sent

actualitzada al llarg de la partida a cada moviment que s’efectui.
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def Update() :

# Update depending on the game mode
switch gameMode
case GameMode.Black VS AT:
if gameBoard.currentTurn == gameBorad.Turn.Black:
PlayerTurn ()
else:
ATITurn ()
break
case GameMode.White VS ATI:
if gameBoard.currentTurn == gameBorad.Turn.White:
PlayerTurn ()
else:
AITurn ()
break
case GameMode.AI VS AT:
AITurn ()
break

def PlayerTurn() :

# Check if the player selects a piece and get its moves
if pieceSelected:
if jumpsAvailable:
selectedPieceMoves
else:
selectedPieceMoves = gameBoard.GetPieceMoves (piece)

gameBoard.GetPieceJumps (piece)

# Check if the player selects a square where the selected
piece can be moved
if squareSelected:
for move in selectedPieceMoves:
if square == move.to:
gameBoard.MakeMove (move)
UpdateBoard (move)
ChangeTurn ()

def AITurn ()

# Choose and make the best move if any
chosenMove = Algorithm.Minimax ()
if chosenMove == null:
GameOver ()
else:
gameBoard.MakeMove (move)
UpdateBoard (move)
ChangeTurn ()
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def ChangeTurn ()
gameBoard.ChangeTurn ()
# Game Over if the player cannot keep moving

if playerTurn and noMoves
GameOver ()

Figura 6.1. Pseudocodi de la classe GameManager. Font: Elaboracié propia

Aquesta classe, a més, s’encarrega de mostrar tant 'estat de la partida com tot el
gue hi succeeix de forma visual. D’aquesta manera, actualitzara I'estat del taulell a
cada moviment de manera que el jugador o espectador pugui seguir la partida. De
la mateixa manera, també proporcionara el feedback visual necessari dels inputs
del jugador durant el seu torn per tal que aquest pugui efectuar els moviments

pertinents.

GameManager

-GameMode : enum
+gameMode : GameMode
-gameBoard : Board

-gameOver : bool

-PlayerTurn() : void
-AlTurn() : void
-ChangeTurn() : void
-GameOver() : void

-UpdateBoard(_move : Move) : void

Figura 6.2. Classe GameManager en UML. Font: Elaboracié propia
e Classe Move:

La classe Move és la que conté tota la informacié necessaria perqué qualsevol

moviment pugui ser efectuat sobre el taulell en qualsevol estat de la partida: la
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posicié inicial del moviment, la posicio final i, en cas de ser un moviment de salt,

una llista amb les posicions de les peces oponents que sén saltades.

Cada moviment efectuat o simulat per I'algoritme resultara una instancia d’aquesta

classe.

Move

+from : Vector2Int
+to : Vector2int

+jumped : List<Vector2Int>

+Move(_from : Vector2Int, _to : Vector2int)
+Move(_from : Vector2Int, _to : Vector2int,

_jumped : List<Vector2int)

Figura 6.3. Classe Move en UML. Font: Elaboraci6 propia
e Classe Board:

Aquesta classe conté tota la informacié necessaria sobre una determinada situacié
de taulell. En formen part alguns parametres rellevants com ara a qui li toca moure
peca a continuacio, amb quines peces juga el jugador i quina és la posicioé de cada
peca. D’altra banda, també és la mateixa classe la que analitza totes les possibilitats

disponibles que poden derivar en la propera tirada.

Cada situacio de taulell simulada per I'algoritme, aixi com la situacio real de la
partida gestionada per la classe GameManager, resultara una instancia d’aquesta
classe. Per tant, tal com s’ha esmentat anteriorment, I'algoritme o el GameManager
accediran a la propia instancia per tal d’obtenir la informacié desitjada sobre el que
pot derivar d’aquest estat de la partida. La classe Board gestiona aquest de manera
que, per cada peca disponible de 'oponent a qui li toca moure, s’obtenen tots els
salts possibles o, en cas de no haver-n’hi, tots els moviments simples possibles. En
el primer cas, tenint en compte que els salts es poden encadenar formant una

combinacio d’aquests en un sol moviment, la funcio utilitzada sera recursiva.
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Un altre punt important que depén d’aquesta mateixa classe es tracta de la funcié
d’avaluaci6 del taulell, la qual atorga una puntuacié numerica a la situacié en la qual
es trobi el taulell. Per a aquest primer prototip aquesta funcio no és definitiva, doncs
anira evolucionant i variant els seus parametres en funcié dels resultats i del

rendiment a mesura que també es vagi treballant en I'algoritme.

Board

+Square : enum
+boardState : Square[,]
+Turn : enum
+currentTurn : Turn

+playerBlack : bool

+Board()

+Board(_boardState : Square[,], _currentTurn : Turn)
+ChangeTurn() : void

+GetAllMoves() : List<Move>

+GetPieceJumps() : List<Move>

+GetPieceMoves() : List<Move>
+MakeMove(_move : Move) : void

+Evaluate(_currentTurn : Turn)

Figura 6.4. Classe Board en UML. Font: Elaboracié propia
e Classe Algorithm:

Aquesta classe contindra l'algoritme, o algoritmes, en cas d’haver-hi diverses
versions commutables entre elles, que sera dissenyat i finalment utilitzat com a
resultat d’aquest treball. En aquest prototip inicial aquesta classe compta amb una
versio basica de l'algoritme Minimax, implementat tant amb Alpha-Beta Pruning
com sense, per tal de comprovar el correcte funcionament del prototip abans de

comengar amb el disseny de I'algoritme definitiu.
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Tal com s’ha exposat en apartats anteriors d’aquest treball, Millington (2006) explica
que la funcid recursiva d’aquests algoritmes ha de retornar tant el moviment a
efectuar com la seva respectiva puntuacié atorgada per la funcié d’avaluacié i que,
en cas que el llenguatge no permeti retornar dues variables, s’haura d’emprar una
estructura que contingui les dues variables. Tot i que C# permet en les funcions I'is
de parametres out, els quals poden ser emprats per simular un retorn multiple, per
a aquest cas s’utilitza una estructura que contingui ambdos parametres per tal
d’organitzar les variables dins el codi amb una millor claredat. La classe Algorithm,

per tant, també defineix aquesta estructura.

Algorithm

+AvailabeMove : struct

+Minimax(_board : Board, _currentTurn : Board.Turn,
_currentDepth : int, maxDepth : int)
+ABMinimax(_board : Board, _currentTurn : Board.Turn,
_currentDepth : int, maxDepth : int,

_alpha: float, beta : float)

Figura 6.5. Classe Algorithm en UML. Font: Elaboracio propia
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MonoBehaviour

i

GameManager Algorithm

Move

Board ’—o..*

Figura 6.6. Relacions entre classes en UML. Font: Elaboracié propia
6.2. Disseny i implementacié de I’algoritme

Un cop acabada la preparacié d’aquesta primera versié del prototip, es compta ja
amb una base sobre la qual poder treballar en el disseny i la implementacié de
I'algoritme i, de la mateixa manera, poder provar el seu funcionament amb el joc de

les dames angleses.

El comportament basic de I'algoritme dissenyat consisteix, a grans trets, a adaptar
les seves accions en funcié del rendiment del jugador al qual s’enfronta a través
dels moviments que aquest va efectuant al llarg de la partida. D’aquesta manera,
compta principalment amb dues parts: I'analisi dels moviments que du a terme el
seu adversari d’entre tots els moviments que tenia la possibilitat de fer, i la decisié

de quin moviment realitzar en el seu torn depenent d’aquest fet.

A continuacio, en els seguents punts d’aquest apartat, s’explica i es descriu la
implementacio i el funcionament d’aquests aspectes comentats, aixi com d’altres

punts rellevants amb relacié a I'algoritme en questio.
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6.2.1. Analisi del rendiment de I’adversari

Per tal de poder triar quin de tots els moviments possibles ha de realitzar, 'algoritme
necessitara coneixer el rendiment del seu adversari. Aquest valor sera representat
en forma de percentatge tot indicant, del zero al cent, I'encert del jugador en els
seus moviments. Un bon rendiment del jugador mantindra aquest valor elevat,

mentre que unes decisions menys encertades devaluaran aquesta ratio.

Per tal de calcular aquest valor, sera necessari tenir constancia del darrer moviment
realitzat pel jugador, aixi com una llista de tots els moviments que tenia la possibilitat
de realitzar juntament amb les seves respectives puntuacions atorgades per la
funcié d’avaluacié del taulell. Tant si I'algoritme juga contra un jugador real com si
s’enfronta a qualsevol altre algoritme, el calcul es realitzara durant el seu torn a
través d’una funcié que, mitjangant l'algoritme Minimax amb poda Alpha-Beta,
retornara una llista de tots els moviments que poden ser efectuats per I'adversari

amb les seves respectives puntuacions.

Un cop conegudes aquestes dades, després del moviment de l'adversari es
calculara aquesta ratio que determinara la dificultat del joc i, per tant, el nivell amb

el qual haura de jugar 'algoritme.

El primer que es fa és localitzar el moviment realitzat d’entre la llista de moviments
possibles per tal de coneixer-ne la respectiva puntuacid. Seguidament, s’inicialitza
una llista que contingui totes les puntuacions resultants de la llista de moviments,
ordenant-les segons el seu valor, de menor a major, i eliminant aquelles
puntuacions repetides. A continuacio, es localitza en aquesta llista la puntuacio del
moviment efectuat per I'adversari, anteriorment trobada i desada, i la seva posicio
en aquesta determinara el valor del seu rendiment en el darrer moviment efectuat:
'index de I'element en questid respecte de 'index del darrer element de la llista
equivaldra al percentatge que representara el valor del rendiment del jugador en
aguest ultim moviment. La segient formula (6.1) mostra aquest calcul:
i*100

r= 1 (6.1)
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En l'anterior férmula, r representa el rendiment obtingut, mentre que i indica I'index
de l'element de la llista pertinent a la puntuacié esmentada i n correspon a la

longitud de la llista.

Tal com s’ha mostrat, el calcul del rendiment del darrer moviment realitzat s’efectua
a partir d’'una llista en la qual cada puntuacié apareix de manera unica sense ser
repetida. Aquest procediment es du a terme d’aquesta manera perqué, en cas de
no ser aixi, en cas d’haver-hi més d’'un moviment amb una mateixa puntuacio, el
valor resultant de I'operacio variaria en funcio de la posicié del moviment en la llista,
la qual cosa no seria correcte tenint en compte que dos moviments amb la mateixa

puntuacio han d’equivaldre a un mateix rendiment.

Un cop obtingut el rendiment del jugador en I'tltim moviment, és desat en la llista
gue conté els valors corresponents a tots els moviments previs i es calcula la ratio
general a partir dels elements d’aquesta. En una primera aproximacio, aquesta ratio
és calculada a partir de la mitjana aritmeética de tots els valors de la llista, pero a
través del testeig realitzat amb jugadors s’acaba comprovant el punt exposat per
Missura i Gaertner (2010): els primers moviments de la partida per part del jugador
acostumen a ser més aleatoris tenint en compte que la situacioé poc desenvolupada
del taulell dificulta preveure a llarg termini. Es per aix6 que s’opta per provar de
calcular la ratio de diferents formes que donin més importancia als moviments més
recents. La férmula definitiva (6.2) calcula una mitjana utilitzant pesos, donant a
cada valor un pes més gran com meés a prop es trobi del final de la llista, és a dir,

del moment actual de la partida.

n .
r = Zi=1 xi—l *1
n(n+1)/
2

(6.2)

En la formula anterior, r és la ratio de dificultat obtinguda, x equival a cada un dels
valors, i representa I'index de cada element de la llista, i n es tracta de la longitud

de la llista que conté tots aquests valors.

Tot aquest seguit de calculs que determinen la ratio de dificultat amb la qual
I'algoritme haura d’actuar quan hagi d’escollir el moviment a efectuar, perd, només

tindra lloc en cas que hi hagi més d’una puntuacio derivant de la llista de moviments
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que el jugador tenia la possibilitat d’efectuar. El fet d’haver-n’hi una de sola
significaria que tots aquests moviments porten a situacions de taulell que
comparteixen una mateixa puntuacio, sent tots equivalents i no havent-n’hi cap de
més ni menys optim. En aquest cas, per tant, no es podria arribar a cap conclusio
pel que fa a l'accié del jugador. Es per aixd que, en cas d’haver-hi una sola

puntuacio, la ratio de dificultat es manté invariable respecte el torn anterior.

def UpdateDifficultyRate (chosenMove, movesList,
lastDifficultyRate,
ref playerPerformancesList) :

# Locate the chosen move in the list and save its score
for availableMove in movesList:
if availableMove.move == chosenMove:
chosenScore = availableMove.score

# Create a list with unique and ordered scores
for availableMove in movesList:
scoresList.Add (availableMove.score)

scoresList = scoreslList.Distinct ()
scoresList.Sort ()

# If just one score, return the last difficulty rate
if scoresList.Count == 1:
return lastDifficultyRate

# Get the current performance and add it to the list
id = scoreslist.IndexOf (chosenScore)
currentPerformance = id * 100 / (scoresList.Count - 1)
playerPerformancesList.Add (currentPerformance)

# Update the rate using the formula and the list
for i = 1, 1 <= playerPerformancesList.Count, i++

sum += playerPerformancesList[i-1] * 1

n = playerPerformancesList.Count *
(playerPerformancesList.Count + 1) / 2

return sum / n

Figura 6.7. Pseudocodi de la funcié UpdateDifficultyRate. Font: Elaboracio propia
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6.2.2. Elecci6é del moviment a efectuar

Un cop obtinguda la ratio de dificultat amb qué I'algoritme haura de jugar, la qual
sera actualitzada a cada torn de l'adversari, I'algoritme pot escollir quin moviment
realitzar en funcié del seu valor. Per fer aixo, primer cal conéixer tots els moviments

possibles a efectuar amb les seves respectives puntuacions.

Aquesta part de I'algoritme es planteja com una funcié que, de la mateixa manera
que Minimax, tal com s’explica en el marc tedric d’aquest treball, genera situacions
de taulell de manera recursiva a través dels diferents moviments possibles per a
cada torn fins a arribar a una situacié terminal de la partida o bé a una profunditat
maxima de cerca, on es retornara la puntuacio del taulell a partir d’'una funcio
d’avaluacié. Un cop obtinguts els moviments i puntuacions, la funcié retornara el

moviment escollit a partir de la ratio de dificultat.

Per tal de dur a terme aquesta eleccio, les diferents puntuacions de tots els
moviments obtinguts s’afegeixen a una nova llista de manera ordenada, de menor
amajor o a la inversa depenent del torn en qué l'algoritme, i eliminant totes aquelles
repeticions d’'un mateix valor. Aixd es fa perqué, de la mateixa manera que s’ha
explicat anteriorment en el calcul del rendiment del jugador, el fet de tenir en compte
dues puntuacions iguals en la mateixa llista fixaria una diferéncia entre dos
moviments que en realitat sén igual d’optims. D’aquesta manera, per tant, el que
s’obtindra en una primera instancia no és el moviment a escollir, sin6 el valor de la

puntuacio que ha de tenir el moviment a ser escollit.

La puntuacié senyalada es trobara d’entre la llista mitjangant un calcul invers al
seguit en l'obtencié del rendiment del jugador, explicat anteriorment en aquest
mateix capitol: I'index de la puntuacié escollida respecte de l'index del darrer
element de la llista de puntuacions ha de ser equivalent al valor del percentatge que
expressa la ratio de dificultat. Aquest calcul es representa mitjancant la formula (6.3)
mostrada a continuacio:

r+*(n-1)

[ =——= 6.3
100 (6.3)
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En la férmula anterior, i arrodonida al nombre enter més proper correspon a I'index
de la puntuacio escollida en la llista de puntuacions Uniques ordenades, mentre que
n equival a la longitud d’aquesta. Per la seva banda, r correspon a la ratio de

dificultat obtinguda del rendiment de I'adversari.

L’algoritme escull el moviment a realitzar a partir d’'aquesta puntuacio: el primer
element de la llista de moviments disponibles que comparteixi aquest mateix valor,
sera el moviment a efectuar. Abans d’aixo, pero, el contingut de la llista haura estat
reordenat de manera aleatoria per tal que, en cas de comptar amb més d'un
moviment amb aquesta mateixa puntuacio, I'eleccié entre ells es doni a través de

I'atzar.

A través del testeig de l'algoritme es comprova que, escollint els moviments a
efectuar de manera recursiva a partir de la ratio calculada, el comportament
d’aquest acaba sent erroni. Aquest fet és degut al fet que en cada nivell de
profunditat de cerca de l'algoritme la puntuacié és escollida d’aquesta mateixa
manera, basant-se en la ratio de dificultat. Aixd0 provoca que un cop arribat a
I'eleccié de la capa zero de profunditat, €s a dir, la decisi6 del moviment més
adequat per a la situacié de taulell actual, les diferents puntuacions no sigiuin
aquelles més optimes seguint la logica de Minimax, siné aquelles que s’han

considerat properes a ser escollides pel jugador a tall prediccio.

Per tal de posar solucio a aquest fet, s’opta per canviar la ldgica de 'algoritme fent
que el moviment només sigui escollit a partir de la ratio de dificultat en la darrera
eleccio, és a dir, en la profunditat de cerca zero. Pel que fa a la resta de capes de
profunditat, s’opta per escollir els moviments seguint la metodologia propia de
Minimax, escollint el més optim o el menys encertat en funcié del torn. D’aquesta
manera, la decisidé final del moviment a efectuar es realitza a partir de les
puntuacions reals dels millors moviments possibles. L'algoritme escollit per a

complementar I'algoritme adaptatiu €s Minimax amb poda Alpha-Beta.

D’altra banda, en les seguents tandes de testeig s’observa que, en moltes partides
en les quals lalgoritme s’enfronta a altres algoritmes, es generen situacions
repetitives, responent ambdos de la mateixa manera. Aquest fet es deu a la

utilitzacié de Minimax, doncs aquest algoritme sempre tria el primer millor o pitjor
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moviment trobat, només actualitzant-lo en cas que aquest sigui superat. D’aquesta
manera, en cas que es trobin diversos moviments amb una mateixa puntuacio,

I'algoritme sempre es quedara amb el primer moviment trobat, obviant tota la resta.

Per tal de posar soluci6 a aquest problema, s’opta per plantejar una variant de
I'algoritme Minimax, tant amb Alpha-Beta com sense, en la qual, en cas d’existir
més d’'un moviment amb la maxima o minima puntuacid, s’escull el moviment a
retornar de manera aleatoria. Per tal de dur aixo a terme, quan durant la iteracio es
troba un moviment millor a I'anterior trobat, aquest s’afegeix en una llista. D’aquesta
manera, si es troba un moviment amb la mateixa puntuacio, s’afegeix a aquesta
mateixa llista. D’altra banda, cada cop que es trobi un moviment més adient per la
seva puntuacio, la llista es buidara i se li afegira aquest darrer. Aquest procés es
repetira fins al final de la iteracio. D’aquesta manera, en cas que la llista compti amb

més d’'un moviment, s’escollira quin sera retornat per la funcié mitjangant I'atzar.

Tot i que arribats a aquest punt s’obté un resultat forga similar a I'esperat, a través
del testeig es reflecteix com, quan l'algoritme juga contra un usuari, aquest darrer
sol guanyar totes les partides de manera desproporcionada si no efectua sempre
els millors moviments possibles. Després de fer-ne una valoracié, es comprova que
aguest problema pot derivar del fet que la llista contingui totes les puntuacions
possibles, incloses les més baixes. Els moviments que corresponen a aquestes
puntuacions no només no pretenen guanyar la partida sind que, per contra,
pretenen ajudar a guanyar-la al seu adversari, sent aquestes les pitjors decisions a

prendre, aquelles menys optimes.

Tenint aixd en compte, s’opta per eliminar un petit percentatge de les puntuacions
més petites de la llista, doncs per poc optims que hagin de ser els moviments
escollits per I'algoritme, en cap cas es pretén que busquin de manera directa la
derrota, provocant expressament la victoria de I'usuari. Optant per aquesta solucié
s’aconsegueix que, per molt que el rendiment de I'adversari sigui baix, I'algoritme
cerqui la victoria obviant aquells moviments que el condueixen de forma més directa
a una derrota assegurada, doncs el fet de deixar guanyar 'usuari de manera

deliberada també seria contraproduent.
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Al llarg de les partides disputades tant amb aquest algoritme com amb els
anteriorment implementats, el temps de processament és molt variable en funcio
de l'estat de la partida: si hi ha moltes peces sobre el taulell o moltes opcions
diferents de moviment, el temps que tarda l'algoritme a assolir una determinada
profunditat de cerca és més elevat, mentre que quan queden poques peces o hi ha
poca varietat de moviments a realitzar, la mateixa profunditat s’assoleix més

rapidament.

Per tal de trobar la profunditat de cerca adequada per a cada moment de la partida,
s’ha optat per dinamitzar-ne el valor. Si el temps que passa des que es crida la
funcié per primer cop fins que es retorna el moviment resultant supera un maxim
determinat, la profunditat de cerca disminueix. Per contra, si aguest procés es
completa en un temps per sota d’'un minim establert, la profunditat de cerca
augmenta. Per una altra banda, també es defineix un temps maxim de
processament per evitar temps de processament excessius: si en superar aquest
limit I'algoritme encara no ha retornat el moviment esperat, aquest sera interromput

i es retornara el millor moviment trobat en aquest punt.

def AdaptiveABMinimax (board, currentTurn, currentDepth,
maxDepth, alpha, beta,
startingTime, maxThinkingTime,
difficultyRate, movesToDraw) :

# Check if the maximum depth has been reached
if currentDepth >= maxDepth:
return new AvailableMove () {null,
board.Evaluate (currentTurn) }

# Check if the game ends in a draw
if movesToDraw <= 0:
return new AvailableMove () {null, 0f}

# Check if the current player can move
if moves.Count == 0:
return new AvailableMove () {null,
board.Evaluate (currentTurn) }

# Go through each move. Add the result to the list
for move in moves:
if board.currentTurn == Board.Turn.Black:
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newBoard = new Board(board.boardState,
Board.Turn.White,
board.playerBlack)

else:
newBoard = new Board(board.boardState,

Board.Turn.Black,
board.playerBlack)

newBoard.MakeMove (move)

# Update the “moves to draw” counter

if movedPiece == king and noJumpedPieces:
currentMovesToDraw = movesToDraw - 1
else

currentMovesToDraw = 20

currentMove = ABMinimax (newBoard, currentTurn,
currentDepth + 1, maxDepth,
alpha, beta, startingTime,
maxThinkingTime,
currentMovesToDraw)

availableMoves.Add (new AvailableMove () {move,
currentMove.score})

# If there is just one move, return it
if availableMoves.Count == 1:
return availableMoves[0]

# Create a list with unique and ordered scores
for availableMove in availableMovesList:
scoreslList.Add (availableMove.score)

scoresList = scoreslist.Distinct ()
scoresList.Sort ()

# Update the list discarding the lowest wvalues

startingId = scoresList.Count / discardedMoves

for i = startingId, i < scoreslList.Count, i++
highestScoresList.Add (scoresList[i])

# Get the score of the chosen move from the list
id = (highestScoresList.Count - 1) * difficultyRate / 100
chosenScore = scoresList[id]
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# Shuffle the moves in the list and choose the first one
# with the chosen score

Shufflelist (ref availableMoves)

for move 1in availableMove:

if move.score == chosenScore:
chosenMove = chosenScore
break;

return chosenMove

Figura 6.8. Pseudocodi de la funcié AdaptiveABMinimax. Font: Elaboracié propia
6.2.3. Funcié d’avaluacié del taulell

La funcié d’avaluacié del taulell és un aspecte important a tenir en compte per a
I'algoritme, doncs permet avaluar el taulell i donar un valor numéric en aquelles
situacions terminals de la partida o bé quan aquest arriba a la profunditat maxima
de cerca. Seguint els exemples exposats al marc teoric d’aquest mateix treball,
aguesta funcié és programada per retornar cada valor de cada aspecte del taulell a
avaluar multiplicat pel seu propi pes que dependra de la rellevancia d’aquest

respecte la resta.

Es contempla implementar una funcié d’avaluacié que mantingui un equilibri entre
I'eficacia i I'eficieéncia: la funcid ha de complir amb el seu propodsit per tal que
I'algoritme funcioni correctament i es pugui avaluar de forma encertada cada
situacio de taulell, perd també ha d’evitar una prolongacio massa llarga en el temps
de calcul tenint en compte I'elevat nombre de situacions de taulell a analitzar,

creixent exponencialment per a cada nivell de profunditat de cerca.

Per tal d’avaluar diverses opcions, es fa una funcio diferent per a cada aspecte del
taulell a avaluar, on se’n multiplica el valor pel seu determinat pes. La funcio
d’avaluacio retornara la suma d’aquest valor retornat per aquelles funcions
corresponents a aquells aspectes que siguin tinguts en compte. A partir del testeig

de diverses versions diferents, finalment s’opta per una avaluacio del taulell de
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caracter més neutral, analitzant els aspectes que poden ser mesurats de manera
més objectiva en comptes dels més relatius a I'estratégia. D’aquesta manera, els
aspectes que s’analitzen en avaluar el taulell son el recompte de dames, el
recompte de peons, les peces que es troben en perill, les peces que tenen la
possibilitat de moure’s i les peces que es troben a prop de convertir-se en dama.
Els pesos dels diferents aspectes avaluats es distribueixen seguint aquest mateix

ordre de prioritat, tal com mostra la segient taula:

Aspectes analitzats Pes (magnitud) Pes (proporcio)
Nombre de dames 3 60%
Nombre de peons 1 20%
Peces en perill 0,5 10%
Peces movibles 0,25 5%
Peons prop de ser dames 0,25 5%

Taula 6.1. Funcié d’avaluacio: aspectes a analitzar i pesos. Font: Elaboracié

propia
6.3. Finalitzacid del prototip i avaluacié de I’algoritme

Un cop finalitzada la implementacié definitiva de [I'algoritme, es completa
I'elaboracio del prototip per poder donar pas a la fase d’experimentacié que forma
part dels objectius secundaris d’aquest mateix treball. S’implementa un sistema de
menus per poder escollir si I'algoritme s’enfronta a un jugador o a un altre algoritme,
les peces amb qué jugara el jugador o a quin algoritme s’enfrontara, entre d’altres.
També s’ha afegit en la interficie d’'usuari tota la informacié necessaria per sobre el
rendiment de I'algoritme durant la partida. D’altra banda, s’ha millorat el feedback

visual per tal que el jugador pugui interactuar comodament amb el prototip del joc.

Malgrat que I'experiment es dura a terme des del mateix ordinador i amb els
mateixos valors de temps limit pel que fa a la dinamitzacio de la profunditat de cerca
per tal d’evitar cap diferéncia de rendiment de I'algoritme en les diferents partides,
també s’ha afegit al prototip un menu d’opcions que permet definir tant els temps

minim i maxim de cerca com altres parametres vinculats a aquest aspecte.
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Tot i que durant la fase de desenvolupament s’ha testejat continuament el prototip
a través del joc amb diferents usuaris per poder iterar sobre el disseny de I'algoritme
amb els millors resultats possibles, aquesta darrera fase servira per fer un estudi i

una avaluacio meés a fons sobre el funcionament d’aquest.

Pel que fa a altres algoritmes, 'algoritme dissenyat podra enfrontar-se a Minimax
amb poda Alpha-Beta o sense i a ell mateix amb una ratio de dificultat invariant
definida des del menu. Amb relacié als dos primers casos, s'utilitza la versio
d’aquests que s’explica a l'apartat anterior d’aquest capitol, la qual escull el
moviment a realitzar de manera aleatoria en cas de trobar-ne més d’un amb un
mateix resultat. Quant al tercer cas, s’utilitzara una versié de 'algoritme en questio
que, a diferencia d’aquest, no obviara els moviments amb menys puntuacio a I'hora
de triar 'adequat. D’aquesta manera, comptara amb el mateix ventall de
possibilitats amb les quals comptaria un jugador real, simulant de la manera més

propera possible el comportament que aquest podria tenir.

D’altra banda, pel que fa als jugadors, I'algoritme s’enfrontara a ells sense mostrar
el rendiment calculat ni cap altre valor per tal que aquesta informacié no pugui

interferir en les decisions ni en la manera de jugar de cada usuari.
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7. Resultats

En aquest apartat del treball es parla dels resultats obtinguts, tant de manera
general pel que fa al compliment dels objectius i del desenvolupament de I'algoritme
en questio com de les dades obtingudes de la darrera fase del treball, corresponent

a I'experimentacio.
7.1. Resultats generals del treball

Els dos objectius principals d’aquest treball consistien en el disseny i implementacié
d’un algoritme amb dificultat adaptativa basat en Minimax, aixi com la creacié d’un
prototip del joc de les dames per tal de poder comprovar-ne el funcionament. Al
final d’aquest treball, ambdds objectius han estat complerts. Es compta, per tant,
amb un algoritme adaptatiu totalment funcional i un prototip del joc de les dames
angleses preparat per utilitzar-lo i enfrontar-lo a oponents.

D’altra banda, es proposava com a objectiu secundari un estudi més a fons del
comportament de l'algoritme en situacions reals de joc, enfrontant-lo tant a ell
mateix com a altres algoritmes i a jugadors reals. Aquest estudi s’ha dut a terme en
una darrera fase del treball dedicada a I'experimentacio, i s’han agafat les dades
corresponents als resultats de les diferents partides per tal de, posteriorment, poder

extreure’n les respectives conclusions.
7.2. Resultats de |la fase d’experimentacio

Pel que fa a I'enfrontament de 'algoritme contra altres jugadors, s’ha comptat amb
vuit usuaris que han jugat dotze partides cadascu, la meitat amb les peces blanques
i I'altra meitat amb les peces negres. Tal com s’ha mostrat al capitol anterior,
I'algoritme calcula el rendiment del jugador al llarg de cada partida a partir dels seus
moviments, mitjancant la férmula exposada (6.2). De la comparacié d’aquest
rendiment mitja obtingut d’aquest calcul amb el nombre de partides guanyades,

n’obtenim el seguent grafic:
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RENDIMENT - NOMBRE DE VICTORIES

LR
®ees
®ees
Sees
®eee
®ee,
®ees
[y

O B N W A U O N ©
(]

66% 68% 70% 2% 74% 76% 78%

Nombre de victories del jugador
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Figura 7.1. Relacié rendiment - nombre de victories. Font: Elaboracié propia

En aquest grafic es pot observar com el nombre de victories obtingudes per cada
un dels jugadors es manté aproximadament en la meitat del nombre de partides
jugades. A més, tal com indica la linia de tendéncia, el nombre de partides
guanyades pels jugadors tendeix a disminuir com més alt és el valor del rendiment
obtingut. Aixd compleix amb les expectatives esperades, doncs I'obtencié d’una
victoria creix en dificultat paral-lelament amb el nivell del jugador calculat per

I'algoritme.

D’altra banda, pero, també destaca el reduit nombre de partides perdudes pels
jugadors en gran part dels casos, doncs la majoria d’enfrontaments que no han
acabat amb victoria pel jugador han finalitzat en empat, i en cap cas el nombre de
derrotes obtingudes ha superat ni igualat al de victories. Aquest fet podria ser
solucionat elevant la dificultat de la resposta de l'algoritme als moviments del

jugador, augmentant el percentatge de moviments amb puntuacio baixa descartats.
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RENDIMENT - NOMBRE D'EMPATS
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Figura 7.2. Relacié rendiment - nombre d’empats. Font: Elaboracié propia

La linia de tendéncia de I'anterior grafic mostra com tendeix a haver-hi més empats
a mesura que el rendiment obtingut del jugador augmenta. Tot i que aquest fet
resulta positiu tenint en compte que I'algoritme ha de posar més resisténcia al seu
adversari com més alt és el nivell, el nombre de partides empatades és forca elevat

tenint en compte el generalment reduit nombre de derrotes per part dels jugadors.

Amb relacié a les partides en les quals l'algoritme s’ha enfrontat tant a altres
algoritmes com a ell mateix, també s’han dividit equitativament els enfrontaments
disputats entre partides amb peces blanques i partides amb peces negres. Els
resultats obtinguts en els enfrontaments contra els algoritmes Minimax amb poda
Alpha-Beta i Minimax sense poda coincideixen en gran manera amb els esperats.
En el primer cas, el rendiment mitja obtingut en les diferents partides disputades és
del 100%, fet totalment esperat tenint en compte que l'algoritme adaptatiu també
realitza la cerca de moviments a través de la mateixa logica. Pel que fa al segon
cas, el rendiment mitja obtingut dels diferents enfrontaments és del 94%. Tot i ser
un resultat alt, la diferencia entre aquest valor i el del rendiment maxim es deu a la
impossibilitat de Minimax d’arribar a la mateixa profunditat de cerca en el mateix
temps que ho faria utilitzant la poda en aquelles situacions de taulell més complexes

i que poden derivar en una quantitat més elevada de moviments diferents.
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Cal tenir en compte, a més, que tant en els enfrontaments contra Minimax amb
poda Alpha-Beta com en les partides contra Minimax sense poda, el balan¢ entre
partides guanyades i partides perdudes s’ha mantingut forga equilibrat, destacant
amb una gran mesura el nombre d’empats entre ambdos adversaris respecte dels
de victories i derrotes. Aquest fet també coincideix amb l'escenari que es

contemplava de manera predictiva.

D’altra banda, en la fase d’experimentacié en qué I'algoritme s’ha enfrontat a ell
mateix, el resultat també ha estat notablement proper a 'esperat. La relacio entre
el valor predeterminat que se li ha adjudicat a l'algoritme adversari a tall de
rendiment i el valor del rendiment obtingut per l'algoritme principal en aquestes

partides es pot veure reflectida en el grafic que es mostra a continuacioé:

RENDIMENT PREDETERMINAT - OBTINGUT

o 100% R TL R
£ 90% %o

é 80% oS .'..._.-.'"

< 70% « .9

E 60% ........

2 50%

2 40%

g 30% ,.o"'.\ .

:‘é 20% ....,..-b .

S 10% ..~ *

£ 0% o e

= 0% 20% 40% 60% 80% 100%
i

Rendiment predeterminat de l'algoritme adversari

Figura 7.3. Relaci6 valor predeterminat - obtingut. Font: Elaboracié propia

Tal com es pot observar en el grafic a traves de la distribucio de valors i de la linia
de tendéncia, el rendiment obtingut coincideix de manera destacable amb el
rendiment predeterminat que se li ha donat a 'algoritme adversari en cada una de
les partides, el qual s’ha escollit de manera aleatoria. L’error mitja entre ambdos
valors ha estat d’'un 10%. Cal tenir en compte que aquest petit error entre el
rendiment predeterminat i el rendiment obtingut era també esperable, doncs

I'algoritme adversari no obté aquest valor de cap moviment realitzat pel seu
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oponent. Es per aixd que, en moltes situacions de partida, aquest valor equivaldria
a un moviment inexistent, el qual s’ubicaria entre dos dels moviments possibles: un
corresponent a una puntuacié superior i un altre corresponent a una puntuacio
inferior. Es per aquesta mateixa rad que els enfrontaments on s’ha assignat un valor
meés elevat solen desviar-se de la tendéncia cap amunt, mentre que les partides

amb un valor predeterminat més baix solen desviar-se’n cap avall.

En aquesta fase de I'experimentacio en qué I'algoritme s’enfronta a ell mateix no se
li dona rellevancia al nombre de victories, empats i derrotes, doncs pel mateix motiu
explicat anteriorment, aquest balan¢ queda afectat. A més, cal tenir en compte que
en l'algoritme adaptatiu es descarten els moviments amb una puntuacié més baixa
per tal de no buscar una derrota provocada de manera deliberada. Es per aixo que
gairebé totes les partides en que s’ha donat a I'algoritme adversari un rendiment
predeterminat inferior al percentatge de moviments descartats han acabat amb una
derrota per part d’aquest.
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8. Conclusions i valoracions finals

Aquest darrer capitol del treball consisteix en una valoracié del transcurs de
'elaboraci6 d’aquest tenint en compte el calendari definit durant el seu

plantejament, aixi com dels resultats finalment obtinguts.
8.1. Valoracio6 de la realitzacio treball

Tot i que generalment el calendari establert des del plantejament del treball s’ha
pogut seguir, algunes dates o terminis s’han vist afectats i han acabat sent
lleugerament modificats a consequéncia de certs imprevistos o canvis de

plantejament durant la fase de desenvolupament.

Per una banda, durant la fase de desenvolupament es va considerar que, per tal de
detectar possibles errors i millores per a I'algoritme, seria necessari un testeig més
exhaustiu, per la qual cosa alguns usuaris van comencar a prendre contacte amb
el prototip abans d’iniciar la fase d’experimentacié. Posteriorment, precisament
aquest fet va permetre la deteccié d’alguns errors que van endarrerir les tasques i,
consequentment, van provocar que aquesta mateixa fase d’experimentacié també

comenceés més tard de l'inicialment previst.

D’altra banda, tot i que al cronograma establert (figura 5.1) es mostra com la
preparacié del prototip tenia lloc integrament abans de comencar amb el disseny i
la implementacio de l'algoritme, alguns aspectes d’aquesta van ser prorrogats fins
a tenir més avancada la seguent fase. Alguns exemples sén el sistema de menus i
la interficie d’'usuari que es mostra en pantalla durant les partides, doncs la

informaci6é que mostren deriva del funcionament de I'algoritme.

Un altre aspecte que cal esmentar amb el que no es comptava é€s la manca
d’'usuaris participants en la fase d’experimentacio, doncs finalment no es va poder
comptar amb tots aquells jugadors amb qui es tenia previsi6 de fer-ho.
Nogensmenys, tot i veure’s reduit el nombre de participants, aquells usuaris que
van col-laborar en I'experiment van poder dedicar-hi prou temps per a realitzar unes
sessions de joc prou llargues per jugar un nombre de partides suficientment

rellevant com per poder treure’'n conclusions. En qualsevol cas, un estudi més a
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fons amb una mostra d’usuaris més nombrosa podria ser una bona proposta de

continuitat per aquest treball.
8.2. Valoracio6 dels resultats obtinguts

En primer lloc, cal destacar que tot i que el resultat obtingut amb l'algoritme
dissenyat és satisfactori i compleix amb els objectius plantejats i amb les
expectatives previstes en el plantejament del treball, aquest és susceptible a
possibles millores. Aix0 ha estat comprovat durant la darrera fase del treball,

dedicada a I'experimentacié amb algoritmes i usuaris reals.

Dues debilitats amb les quals compta I'algoritme, a part d’aquelles comentades en
el capitol anterior, son I'aleatorietat i el nivell alt per part dels jugadors. La primera
es dona quan el jugador, pel motiu que sigui, fa moviments molt aleatoris, els quals
acaben derivant en un calcul incorrecte del seu rendiment. Aix0 pot provocar, per
exemple, que a un jugador totalment novell li sigui atorgat un rendiment elevat pel
simple fet d’experimentar amb el joc. Tot i que no ha pogut ser comprovat en aquest
estudi, la segona debilitat es pot deure al fet que el jugador sigui capag d’analitzar
les situacions del taulell amb més profunditat que l'algoritme. En aquest cas,
I'algoritme calcularia un rendiment més baix al jugador interpretant que les seves

decisions s6n menys optimes quan, en realitat, ho s6n més.

La primera questio comentada podria ser tractada en un possible treball posterior a
aguest, doncs és un escenari que queda obert i pendent de ser estudiat. Tot i que
aparentment la segona questi6 comentada nhomés podria tenir com a solucio la
utilitzacié de I'algoritme en un dispositiu amb la suficient capacitat de processament
per a poder arribar a cercar amb més profunditat que el seu adversari, també pot
ser estudiada i investigada amb jugadors més experimentats o amb un nivell més
elevat al joc en questio, en aquest cas les dames angleses, tenint en compte que

aguest aspecte no ha pogut ser comprovat en aquest treball.
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Localitzacié d’annexos

1. Localitzacio d’annexos

1.1. Projecte de Unity i codi font

Nom: TFG_AdaptiveMinimax_Checkers

Format: Carpeta comprimida (zip)

Ruta: Medina_Cururull_DificultatAdaptativaMinimax_TFG\Annex

El codi font es troba dins la carpeta del projecte, seguint la segient ruta:

TFG_AdaptiveMinimax_Checkers\Assets\Scripts
1.2. Executable del prototip

Nom: TFG_AdaptiveCheckers
Format: Carpeta comprimida (zip)
Ruta: Medina_Cururull_DificultatAdaptativaMinimax_TFG\Annex

L’executable (exe) es troba dins d’aquesta carpeta i rep el mateix nom.
1.3. Video demostratiu

Nom: TFG_Video

Format: Video (mp4)

Ruta: Medina_Cururull_DificultatAdaptativaMinimax_TFG\Annex

1.4. Recull de dades de la fase d’experimentacié

Nom: TFG_DadesExperiment
Format: Full de calcul de Microsoft Excel (xIsx)

Ruta: Medina_Cururull_DificultatAdaptativaMinimax_TFG\Annex
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2. Material de tercers

Per a I'elaboracio del prototip han estat utilitzats els seglents assets:

e Board Games de Jarst, obtingut de Unity Asset Store.
Enllag: Board Games - Jarst (2019)



https://assetstore.unity.com/packages/3d/props/interior/board-games-145799
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Obtencié de I'executable

3. Obtencio de I’executable

L’executable del prototip podra ser obtingut a través del projecte de Unity, present

en aquesta mateixa carpeta de Drive, en la ruta anteriorment indicada. El prototip

s’ha desenvolupat amb la versio de Unity 2020.3.2f1.

Un cop obert el projecte, caldra navegar a la pestanya “File” i posteriorment a “Build

Settings...”.

“AdaptiveABMinimax” es trobi correctament marcada a I'apartat “Scenes In Build”,

Després de comprovar en la finestra emergent que I'escena

caldra seleccionar la plataforma adequada i prémer “Build”.

Build Settings
Scenes In Build
+ ScenesfAdaptiveABMinimax

Platform

Add Open Scenes

|;| PC, Mac & Linux Standalone 4 |;| PC, Mac & Linux Standalone

== Universal Windows Platform
hvOs tvOS
=ra PS4
i0S ios
=rs PS5

f;\ Xbox One

F-
|'| Android

% WebGL

Player Settings...

Figura 3.1. Obtencié de I'executable des de Unity. Font: Elaboracié propia

Target Platform [Windows -
Architecture %86 -

Server Build

Copy PDEB files

Create Visual Studio Solution
Development Build
Autoconnect Profiler

Deep Profiling

Script Debugging

Scripts Only Build

Default -

Compression Method

Learn about Unity Cloud Build

Build Build And Run
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4. Instruccions d’us del prototip

4.1. Menu principal

Per tal de comencar a jugar una partida, aquesta s’haura de configurar préviament

des del menu principal.

El primer selector que apareix permet escollir les peces del jugador. D’aquest fet
dependra si un cop comencada la partida realitzara ell el primer moviment o ho fara
el seu adversari: seguint les regles del joc de les dames, ho fara aquell jugador amb

les peces negres.

BLACK

v BLACK
WHITE

FLATCR Vo Al

PLAY

SETTINGS

Figura 4.1. Seleccio de les peces del jugador. Font: Elaboracio propia

El segon selector permet determinar si les peces del jugador seran mogudes per ell
mateix o per un algoritme que jugara per ell. En aquest segon cas, el jugador no
interactuara amb el taulell durant la partida.
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PLAYER VS Al

v PLAYER VS Al
Al'VS Al

PLAY

SETTINGS

Figura 4.2. Seleccié del mode de joc. Font: Elaboraci6 propia

El segon selector permet determinar si les peces del jugador seran mogudes per ell
mateix o per un algoritme que jugara per ell. En aquest segon cas, el jugador no

interactuara amb el taulell durant la partida.

Al'VS Al

AB MINIMAX

ADAPTIVE MINIMAX
MINIMAX
v AB MINIMAX

PLAY

SETTINGS

Figura 4.3. Seleccié de l'algoritme. Font: Elaboracio propia
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Si en el selector anterior s’ha optat per triar la primera opcio, la qual permetra a
I'algoritme adaptatiu enfrontar-se a ell mateix amb una ratio predeterminada, caldra

determinar el valor d’aquesta.

Al VS Al

ADAPTIVE MINIMAX

PLAY

SETTINGS EXIT

Figura 4.4. Seleccio de la ratio de I'algoritme adaptatiu. Font: Elaboracié propia

Per ultim, a través del boto “Settings” es podra accedir a un segon menu d’opcions,
explicat en el segient apartat. Un cop realitzada la configuraciéo de la partida,

aquesta podra ser iniciada.
4.2. Menu d’opcions

Des d’aquest menu d’opcions es podran variar els diferents parametres amb relacio
al temps de processament i a la profunditat de cerca de l'algoritme o algoritmes

presents en la partida.

Els dos primers parametres corresponen als temps minim i maxim per variar la
profunditat maxima de cerca dels algoritmes de manera dinamica durant la partida:
un temps de resposta inferior al minim fara pujar-ne el valor, mentre que un temps

superior al maxim fara abaixar-lo.

El tercer parametre correspon al temps d’interrupcioé de l'algoritme: si el temps de
processament supera aquest valor, la cerca de l'algoritme sera interrompuda i

aquest retornara la millor opci6 trobada fins al moment.
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El quart i altim parametre correspon a la profunditat de cerca inicial de la partida,
amb la qual s’efectuara el primer o primers moviments, abans de ser variada de

manera dinamica.

Figura 4.5. Menu d’opcions. Font: Elaboracié propia

4.3 Interaccio amb el joc

Durant el transcurs de la partida pot ser activada i desactivada I'opcié “Move
Automatically”. Si aquesta opcio esta activada, I'algoritme o algoritmes presents en
la partida iniciaran el seu moviment quan sigui el seu torn. En cas contrari, 'usuari
haura de prémer I'espai cada cop que vulgui que un dels algoritmes efectui el
moviment. Mentre que es recomana I'activacié d’aquesta opcié quan el jugador
s’enfronta a l'algoritme, pot convenir que aquesta estigui desactivada si es vol
seguir més comodament el fil de la partida en cas que l'algoritme adaptatiu

s’enfronti a ell mateix o a un altre algoritme.
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Figura 4.6. Situacid inicial de partida. Font: Elaboracié propia

En cas de ser el jugador qui s’enfronti a 'algoritme, aquest haura d’interactuar amb
les seves peces per efectuar els moviments durant el seu torn. Per tal de fer aixo,
haura d'utilitzar el ratoli per seleccionar la pega que vol moure. Si la peca en guestio
pot ser moguda, la casella on es troba es marcara amb color verd, aixi com aquelles
caselles a les quals pot desplagar-se. En cas contrari, la casella de la peca

seleccionada es marcara amb color vermell.

Figura 4.7. Possibles moviments de la peca seleccionada. Font: Elaboraci6 propia
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En cas que el moviment de la peca seleccionada elimini una o més peces

enemigues, les caselles on aquestes estiguin situades es marcaran amb color

vermell.

Figura 4.8. Moviment amb eliminacié d’'una peca rival. Font: Elaboracié propia

Per tal de realitzar el moviment escollit, caldra clicar amb el ratoli sobre la casella
de desti. Si l'usuari vol canviar de pega i seleccionar-ne una altra, podra fer-ho

fent clic sobre aquesta nova peca.









