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Annotatsioon

Antud 16putdd eesmérgiks oli méngu 2048 mingiva tehisintellekti programmi loomine
ning saadud tulemuste hindamine. Méng 2048 on {ihe inimese poolt méngitav méng, mis
sisaldab endas juhuslikkuse elementi. Méngu 2048 tulemuse hindamiseks saab kasutada
kahte tunnust: mianguskoori ning kdrgeima méngu 16puks saadud klotsi véértust — neist

viimast kasutati tulemuste hindamisel antud to0s.

T66 tulemusena loodi programm, mis voimaldab méingida mingu 2048 kasutades nelja
erinevat viisi kdikude valimiseks: juhuslikud kéigud, nurga strateegia, Monte Carlo
puuotsing ning Monte Carlo puuotsing kombineerituna nurga strateegiaga. Tulemustest
selgus, et ehkki Monte Carlo puuotsing saavutas paremaid tulemusi kui juhuslike kdikude
tegemine vOi nurga strateegia, pikendas see samal ajal oluliselt {ihe mdngu méingimiseks
kuluvat aega. Monte Carlo simulatsioonide arvu suurendamine parandas tulemusi, kuid
koos tulemustega kasvas markimisvéarselt ka tiheks méanguks kuluv aeg. Vottes arvesse
ka aja aspekti, saavutati koige paremaid tulemusi Monte Carlo puuotsingu

kombineerimisel nurga strateegiaga.

Loputod on kirjutatud eesti keeles ning sisaldab teksti 43 lehekiiljel, 3 peatiikki, 21

joonist, 2 tabelit.



Abstract
Solving the Game 2048 with Monte Carlo Tree Search

The aim of this thesis was to develop an Al program that plays the game 2048 using
Monte Carlo tree search and to evaluate the results. The game 2048 is a single-player tile-
based game with random elements. The game allows to use two different features for

evaluation of results: score and the highest tile achieved; the latter was used in this paper.

A program was developed that plays the game 2048 allowing to use four different ways
for move selection: random moves, corner strategy, Monte Carlo tree search and Monte
Carlo tree search combined with corner strategy. The results illustrate that while Monte
Carlo tree search produced better results than playing random moves or using corner
strategy alone, it also resulted in significantly longer computing time. Taking time aspect
into consideration, better results were achieved by combining Monte Carlo tree search

with corner strategy, rather than by purely increasing the Monte Carlo simulation count.

The thesis is in Estonian and contains 43 pages of text, 3 chapters, 21 figures, 2 tables.



Liihendite ja moistete sonastik

Expectimax Minimaxil pohinev otsingualgoritm, mis piiiiab maksimeerida
oodatavat kasu

Heuristiline otsing Otsingu juhtimiseks voi tohustamiseks kasutatakse
kogemuslikke teadmisi ja ainevaldkonna kohta kédivat infot

MCTS Monte Carlo tree search, Monte Carlo puuotsing

Minimax Otsingualgoritm, mis pliiiab minimeerida voimalikku kahju
halvima stsenaariumi korral

Monte Carlo meetodid Riihm arvutialgoritme keerukate protsesside modelleerimiseks,
mis kasutavad hinnanguliste tulemuste arvutamiseks korduvat
juhuslikku valimit

Monte Carlo puuotsing Otsingualgoritm teatud tiilipi otsustusprotsesside jaoks, eriti
nende jaoks, mida kasutatakse lauamidnge méngivas tarkvaras

Puu hargnemistegur Maksimaalne iihest tipust vdljuvate kaarte arv

Tehisintellekt Arvutisiisteem, mis on véimeline sooritama iilesandeid, mis
tavapéraselt vajavad inimintelligentsi

UCBI Upper Confidence Bound, algoritm, mis tasakaalustab
otsingupuus edukamate tippude eelistamist ja viaheuuritud
tippude uurimist
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1 Sissejuhatus

Mingud said tehisintellekti {iheks oluliseks uurimisvaldkonnaks juba eelmise sajandi
keskpaigas. Kdige edukamaks tehisintellekti meetodiks keeruliste méngude puhul
peetakse otsingut, mille varjukiiljeks on aga sageli suur ajakulu. Levinud méngudes
kasutatavaks otsingutehnikaks on pikalt olnud minimaxil pohinevad otsingutehnikad,
sealhulgas expectimax, ent itha enam ka Monte Carlol pdhinev Monte Carlo puuotsing.
Monte Carlo puuotsingut hakati mdngude lahendamisel hindama peaasjalikult alates
sellest hetkest, kui osaliselt sellel algoritmil pohinev Go-d méngiv programm AlphaGo

voitis 2015. aastal professionaalset Go méngijat.

Kéesoleva 10put6d eesmérgiks on luua juhuslikkuse elementi sisaldava mingu 2048
lahendamise tehisintellekt, mis kasutab méngukiikude valikul Monte Carlo puuotsingut,
ning saadud tulemusi ja meetodi sobilikkust hinnata. Selle jaoks kirjutatakse esmalt
méngu 2048 méngiv programm, mis kasutab mangimisel juhuslikke kéike, ning leitakse
10 000 juhusliku méingu tulemused ja keskmine itheks ménguks kuluv aeg. Jirgmisena
lisatakse programmile nurga strateegia kasutamine, mille pohimotteks on suurema
vadrtusega klotside koondamine iihte nurka ning mis on iiheks levinumaks heuristiliseks

meetodiks méngu 2048 puhul.

Kolmanda meetodina kasutatakse Monte Carlo puuotsingut, mille puhul tuleb vilja
tootada ka méngu loppseisude hinnangufunktsioon, kuna voit-kaotus skaala pole antud
mingu spetsiifikat arvestades sobiv. Neljanda mingukéikude valimise meetodina
kombineeritakse Monte Carlo puuotsing nurga strateegiaga. Iga eeltoodud meetodiga
saadud tulemusi vdrreldakse omavahel. Monte Carlo puuotsingu puhul hinnatakse
tdiendavalt Monte Carlo simulatsioonide arvu mdju tulemustele ja manguks kuluvale
ajale. Loput6d tulemusena luuakse eelkirjeldatud programm ning antakse hinnang,
milline kasutatud meetoditest on nii tulemusi kui ajafaktorit arvesse vottes optimaalseim

méngu 2048 lahendamiseks.



Loputdod koosneb kolmest peatiikist. Esimeses peatiikis antakse pdgus iilevaade
méngudest tehisintellekti uurimisvaldkonnana ning kirjeldatakse méangu 2048 tausta,
reegleid ja vOimalikke saavutatavaid tulemusi selle méngimisel. Teises peatiikis
kirjeldatakse puuotsingu meetodite kasutamist médngude lahendamiseks ning
analiiiisitakse Monte Carlo puuotsingu meetodi sobilikkust méngu 2048 jaoks.
Kolmandas peatiikis kirjeldatakse loodud programmi, mis sisaldab endas méngu 2048

reegleid ja méngu mangivat tehisintellekti, ning analiilisitakse saadud tulemusi.
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2 Ming 2048

Mingud on tehisintellekti uurimisvaldkonnana olnud aktuaalne aastakiimneid, kuna
algoritme tdiustatakse pidevalt ning suuri edasiminekuid on vdimaldanud ka protsessorite
voimekuse kasv. Kui eelmise sajandi keskpaigas olid keskseteks uuritavateks mangudeks
male ja kabe, siis 2014. aastal vilja lastud méng 2048 kogus selle véljalaskmise jérel

tehisintellekti valdkonnas kiiresti populaarsust.

2.1 Miangud tehisintellekti uurimisvaldkonnana

Tehisintellekt (artificial intelligence, AI) on loomuliku intellekti jdljendamine, s.t
arvutisiisteemi voime tdita funktsioone, mida tildiselt seostatakse inimmaoistusega, nditeks
arutleda ja  Oppida. Intellektitehnika  ehk  uurimissuund, mis tegeleb
tehisintellektisiisteemide véljatootamisega, on kujunenud laiahaardeliseks teadusalaks,
mille pohikiisimused on endiselt aktuaalsed. Mitmed ideed on intellektitehnikasse tulnud

just mingude mingimise analiilisimisest [1].

Mingude puhul kasutatakse tehisintellekte erinevatel otstarvetel — nii médngumaailmade
haldamiseks, mingi méangu iiksuse kditumise modelleerimiseks reaalajas, samuti mangija
poolt antud sisendite to6tlemiseks ning nende alusel méngus olevate tegelaste kditumise
ja emotsioonide simuleerimiseks [2]. Peale selle on méngud levinud tehisintellekti
uurimisobjektiks, kus tehisintellekti abil piilitakse saavutada paremaid mangutulemusi,
kui on saavutanud professionaalsed méngijad. Muuhulgas on loodud ka rahvusvaheline
arvutimingude assotsiatsioon (International Computer Games Association), mis

korraldab programmide vdistlusi males, kabes ja teistes méngudes [1].

Mingude méngimine on tehisintellekti jaoks hea valdkond, sest médngude néol on tegu
struktureeritud probleemidega, kus on lihtne modta edu ja ebaedu. Esimene
markimisvddrne kabeméngu méangimise programm oOnnestus luua 1960. aastate algul
Arthur Samuelil. 1970. aastal alustati POhja-Ameerika maleprogrammide tSempionaate

[1], ehkki tolleaegsed méangud ei ménginud eriti head malet, vaid pakkusid huvi peamiselt
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tehisintellekti vdimaluste uurimise seisukohalt [3]. 1997. aastal vditis aga maleprogramm

Deep Blue tolleaegset maailmameistrit Garri Kasparovi [1].

Minge lahendavad programmid on toonud mitmeid edukaid tulemusi sellistes mangudes
nagu male, kabe ja triktrakk. Sageli on uuritavates miangudes kombineeritud mitmed
keerukust lisavad tunnused nagu mitu méngijat, varjatud informatsioon ja juhuslikud
elemendid ning lisaks sellele ka vdhesed avaldatud ekspertteadmised antud teema kohta.
Selleks, et lihtsustada tehisintellekti loomist, kasutavad paljud avaldatud t66d piiratud
alamhulka méngu reeglitest. Monte Carlo puuotsing, mis kogus palju kuulsust seoses

minguga Go, on selles kontekstis huvipakkuvaks meetodiks [4].

Ming 2048 kogus maailmas pérast selle vilja laskmist kiiresti populaarsust. Inimesed iile
maailma on kulutanud miljoneid tunde piitidmaks jouda klotsini véddrtusega 2048. Peale
soltuvusttekitava mdngu méngimise annab méng huvitava vdimaluse uurida seda
matemaatilise poole pealt, kasutades niditeks matemaatilist induktsiooni, numbriteooriat

ja topoloogiat, piitides samal ajal leida ka optimaalset voidustrateegiat [5].

2.2 Miangu 2048 eellugu

Threes! (leitav veebiaadressil http://asherv.com/threes/) on populaarne méng, mille 16id
Asher Vollmer, Greg Wohlwend ja Jimmy Hinson. Méang lasti vélja 2014. aasta 23.
jaanuaril Sirvo poolt iOS operatsioonisiisteemile ning see pilvis markimisvédrse
tdhelepanu nii méangijate, mingukriitikute kui méngudisainerite poolt. Vaid mdned
nddalad parast selle viljalaskmist ilmus Androidile moeldud kloon Fives ning seejérel

10S-1 kloon 1024!, millel olid pisut muudetud reeglid [6].

Veidi aega pdrast seda - 2014. aasta mértsis - lasti samal pdeval GitHubis vilja kaks
vabavaralist veebiméngu versiooni, mis molemad kandsid nimetust 2048 — {iks Samingi
poolt, ning teine, mida késitleb kdesolev t66, Gabriele Cirulli poolt [6], [7]. 19-aastane
Itaalia veebiarendaja Gabriele Cirulli disainis méingu lihe nddalavahetusega, toetudes
Veewo Studio analoogsele mingule 1024. Cirulli ise oli iillatunud, et just tema disain

mangust 2048 sai populaarseimaks ja levis kiiresti massidesse [7].

12



Maingu originaalversioon on méngitav veebiaadressil https://play2048.co/, ent mangust
vOib leida ka hulganisti kloone ja mobiilidppe. Médngu levinumad edasiarendused
kasutavad suuremat mingulauda ja seavad eesmairgiks suurema vidrtusega klotsini
joudmise [6]. Ent néiteks mangul 2048 baseeruv variatsioon nimega Evil 2048 muudab
méngija jaoks méngimise raskemaks, piitides genereerida uusi klotse méngija jaoks kodige

ebasoositavamatesse kohtadesse.

2.3 Mingu 2048 reeglid

Maing 2048 on iihe méngija poolt méngitav veebiméng 4x4 mangulaual, mille iga lahter
on kas tiihi voi tdidetud klotsiga, mille véartuseks on kahe aste [8]. Méngu 2048 alguses
antakse méngijale kaks klotsi juhuslikes asukohtades. Klotsid voivad omada véartust kas
2 voi 4 (s.t kas kaks klotsi véértusega 2, kaks klotsi vaartusega 4 voi iiks klots vaartusega
2 ja teine véirtusega 4), sealjuures véirtuse 4 esinemise tdendosus on 1/10-le [5]. Iga
méngukorra ajal teeb méngija kdigu, valides {ihe neljast suunast - iiles, alla, vasakule voi
paremale. Pdrast suuna valimist liiguvad koik klotsid laual selles suunas nii kaugele kui

voimalik ehk kuni nad kas puutuvad vastu méngulaua déirt voi kdrval olevat klotsi.

Kui klots védrtusega v liigub méngija poolt valitud suunas vastamisi sama véartusega
klotsiga, siis need kaks klotsi liituvad omavahel ning klotsi uueks viértuseks saab kahe
omavahel liitunud klotsi véértuste summa (2v). Samal ajal lisandub maéngija
punktisummale 2v punkti. Parast seda, kui méngija on teinud lubatava kdigu, genereerib
méng uue klotsi, mille véirtuseks on jéllegi 9/10 tdendosusega 2 ja 1/10 tdendosusega 4.
Uus klots genereeritakse juhuslikult valitud tiihja lahtrisse [8]. Méanguviljal saavad olla
mangu jooksul vaid véirtused, mis on kahe astmed. Selle saab matemaatiliselt dra

toestada kasutades matemaatilist induktsiooni [5].

2.3.1 Miéingu eesmark

Mingu peamine eesmirk on klotside liitmise teel jduda klotsini viirtusega 2048 (2!

nagu on ndidatud joonisel 1 [9].
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Joonis 1. Méngulaud, kus on saavutatud eesmérgiks olev klots véartusega 2048 [9].

Ehkki kokkuleppeliselt voidab mangija méngu, kui ta on joudnud klotsi vddrtusega 2048
loomiseni, voimaldab see siiski mdngu edasi méngida. Méngu teiseks eesmirgiks on
koguda voimalikult palju punkte [8]. Loplik skoor on méngu jooksul kogutud
punktisumma. Kahe madalama astmega klotsi {ihendamine lisab méanguskoorile klotside
tthendamise kdigus saadud klotsi viddrtuse jagu punkte (nditeks kahe 4se klotsi
ithendamine lisab skoorile 8 punkti). Joonisel 2 on niha méngu seis parast umbes 4000
kdiku, mil on joutud klotsini vééartusega 8192. Mingu skooriks on sellel hetkel 96880
punkti [10].

2048

e zoascier  [[EEE
:
2
2
4 | 2

Joonis 2. Méngu 2048 seis, milles on saavutatud klots védrtusega 8192 [10].

2.3.2 Mingu lopp

Kokkuleppeliselt on midng vdidetud, kui saadakse klots véirtusega 2048, ehkki parast

seda voib méngimist jatkata senikaua, kuni tihtegi lubatud kéiku pole enam vdimalik teha,
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lugedes seda méngu 16puks [5]. Kédik on lubatud, kui vihemalt iihte klotsi saab sellega
liigutada [8]. Méngu méngides saab kiiresti selgeks, et on vdimatu méngida iihte 2048

maéangu 1oputult [10].

2.3.3 Maksimaalne voimalik klotsi viartus

Teoreetiliselt on suurimaks voimalikuks saavutatavaks klotsi vaartuseks 131 072, mis on
voimalik juhul, kui viimasena méngulauale tekkiva klotsi vddrtuseks on 4. Juhul, kui
viimasena mangulauale tekkiva klotsi vaartuseks on 2 (tdendosus 9/10), on suurimaks
voimalikuks saavutatavaks klotsi vairtuseks 65536, milleks peavad laual olema klotsid

vidrtustega 32768, 16384, 8192, 4096, 2048, 1024, 512, 256, 128, 64, 32, 16, 8, 4,2, 2
[11].

2.3.4 Minimaalne véimalik kiikude arv mingu voitmiseks

Nagu méngu Idppemise kirjelduses on vilja toodud, on kokkuleppeliselt ming voidetud,
kui saadakse klots vairtusega 2048. Kuna uued klotsid on juhuslikult genereeritud —
vadrtusega 2 toendosusega 0,9 ja vidrtusega 4 toendosusega 0,1 — pole voimalik 6elda
tdpset minimaalset kdikude arvu mangu vditmiseni, ent saab vélja arvutada kédikude arvu

vahemiku.

Eeldades parima vdimaliku stsenaariumi realiseerumist, mille korral oleksid koik uued
klotsid véértusega 4 ning iga kdigu ajal liituksid kaks klotsi tiheks, oleks klotsi 2048
saamiseks vaja vihemalt 512 klotsi (512x4=2048) ning sooritada tuleks 519 kiiku. Kui
eeldada aga, et saadakse vastupidiselt koik klotsid véértusega 2, siis oleks vaja
mangulauale saada 1024 uut klotsi ning sooritada védhemalt 1032 kiiku. Seega
minimaalne mingukéikude arv, mis on vajalik miangu voitmiseks, eeldusel, et mingitakse

taiuslikku méngu, on vahemikus [519, 1032] [5].

Kasutades klotside 2 ja 4 esinemise realistlikke tdoendosuseid, saab leida minimaalse
voimaliku kdikude arvu mingu voitmiseni modelleerides mangu 2048 Markovi ahelana.
Et méngida tdiuslikku méngu, mille korral saab iga méngukdigu ajal kaks klotsi

tihendada, jaetakse Markovi ahela koostamisel vilja ménguvéli ning pannakse klotsid nii-
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oelda tihte kotti kokku, kus samade viirtustega klotsid liituvad sdltumata nende
paiknemisest.

Selleks, et esitada selliselt lihtsustatud 2048 méngu Markovi ahelana, tuleb miiratleda
ahela olekud ja iileminekute tdendosused. Iga olek siimboliseerib minguvéljal olevaid
klotse mingil ajahetkel ning iilemineku tdendosused tépsustavad, milline olek tuleb
millise tdendosusega jargmisena. Iga olek defineeritakse kotis olevate klotside kaudu,
klotside jérjestust arvesse votmata. Selleks, et esitada seda Markovi ahelas, peab vilja
arvestama iilemineku tdendosused esialgsest olekust igasse voOimalikku jirgnevasse
olekusse. Kuna klotside paiknemist méngulaual arvesse ei vdeta, on tdendosuste
arvestamisel olulised vaid klotside 2 ja 4 esinemise tdendosused. Kui samade véartustega
klotside paarid on {iihendatud, lisab ming uue juhusliku klotsi jargnevasse olekusse

juurde, milleks tdoendosusega 0,9 on 2 ja tdendosusega 0,1 on 4 [12].

Joonisel 3 on vélja toodud esimesed kdigud, kus ilma sildita pideva joonega margitud
noolte puhul on antud iilemineku tdendosus 0,9 ning katkendliku joonega maérgitud
tileminekute tdendosus on 0,1. Grupeerides olekud klotside véértuste summa jirgi
kihtidesse joonistub vilja, et iga iilemineku korral (v.a iileminek kdige esimesest olekust)
minnakse iile kas jirgmisesse voi iilejargmisesse kihti tdendosusega vastavalt kas 0,9 voi

0,1 [12].

sum: 8

Joonis 3. Méngu 2048 Markovi ahela algus, mis ei vota arvesse klotside asetust manguvéljal [12].

Keskmine minimaalne kidikude arv leitakse mingu simulatsioonide 1dbiviimise teel, kus
iga kiivitatud simulatsiooni korral genereeritakse iiks kindel ahelat ldbiv trajektoor,
valides olekuid juhuslikkuse alusel proportsionaalselt {ilemineku tdendosustega. Miljoni

simulatsiooni tulemusena saadi keskmiseks minimaalseks méngu voitmiseks vajalikuks
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kdikude arvuks 938,8 (standardhdlbega 8,3 kiiku) — seda eeldusel, et mingitakse
tdiuslikku méngu ehk votmata arvesse klotside asukohti méngulaual. Keskmine
minimaalne kiikude arv 938,8 on mairksa ldhemal 1032le kui 519le, kuna klotsid

vadrtusega 2 esinevad oluliselt suurema toendosusega kui klotsid vadrtusega 4 [12].

Eelnevad arvutuskdigud vdimaldavad anda parema hinnangu t66 praktilises osas loodava
mangu 2048 lahendamise programmi keerukusele ja lahendamise jaoks loodava
otsingupuu suurusele. Jirgmises peatiikis kirjeldatud otsingupuude puhul on suurt hulka
voimalikke mingulaua olekuid sisaldavate midngude juures iitheks peamiseks probleemiks
otsingupuu eksponentsiaalne kasv ning sellest tingitud vajadus piirata otsingut seatud

tingimuste abil, nditeks seades piiri otsingu siigavusele puus voi ldbides tippe valikuliselt.
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3 Mingude lahendusalgoritmid

Mingu 2048 Javascriptis kirjutatud ldhtekood on vabalt kéttesaadav GitHubis aadressil
https://github.com/gabrielecirulli/2048 ning see on motiveerinud paljusid looma mingust
erinevaid kloone, ent ka mingu heal tasemel maingivaid tehisintellekte. Nii
professionaalsed kui hobiprogrammeerijad on loonud erinevaid strateegiaid ja algoritme
kasutavaid programme mingu 2048 méngimiseks. Peamiseks eesmirgiks on saavutada
suuri klotsi vaartusi ja korgeid skoore, milleks tuleks leida voimalikult optimaalne

lahendusalgoritm ja strateegia antud méngu jaoks.

3.1 Miangude lahendamine kasutades puuotsingut

2000ndate aastate alguses oli sagedasemaks arvutimdngudes kasutatavaks
tehisintellektitehnikaks 16plike olekumasinate (Finite State Machines) kasutamine, mille
puhul mingi minguobjekti kditumine jagatakse loogilisteks olekuteks selliselt, et iga
erineva kéitumise jaoks on antud objektil iiks olek, mis selle k&itumiseni viib.
Otsustuspuid, nérvivorke ja geneetilisi algoritme hakati tollal arvutiméngude valdkonnas
alles kasutusele votma, kuna varasemalt polnud nende tehnikate kasutamine vdimalik

protsessorite voimekuse piirangute tottu [2].

Loplikke olekumasinaid on kiill lihtne mdista, kuid olekute arvu kasvades raske hallata
ja struktureerida [2]. Kuna juba definitsiooni jérgi on intelligentsete siisteemide puhul
tegemist ebakorrapirase ja halvasti struktureeritava probleemalaga, on siin millegi
leidmiseks vOi autonoomse tegutsemise kavandamiseks vaja sageli kasutada otsingu
algoritme. Naiteks viib otsingu algoritmini see, kui siisteemi médramispiirkond
liigendatakse seisunditeks, méadratakse seisundite vahelised iileminekud ja taandatakse
lahenduse leidmine tee otsingule ldhteseisundist soovitud seisundini [13]. Selliselt saab

kirjeldada ka méngukéike, mis iithest ménguseisust jargmisesse viivad.
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Puuotsingut kasutavad programmid nduavad iildjuhul palju rohkem aega kui otsesed
meetodid, kuna enne iga kiigu tegemist tuleb sooritada otsing puul, mis esitab
koikvoimalikke kdikude jérjendeid. Puuotsingu eelisteks on aga vdimalus kasutada seda
ka keerulisemate méngude puhul ning lisaks saab puuotsingut kasutavat programmi
tdiendada, kasutades teadmisi konkreetse mangu kohta. Néiteks selle asemel, et vaadata
koiki voimalikke jargmisi kdike, voib vaadata kdikude alamhulka, mis méadratakse éra
mingi lihtsa algoritmiga. Lisaks, selle asemel, et vaadelda kdikude jarjendeid kuni iihe
mangija voiduni, voib otsida kuni fikseeritud siigavuseni ja seejirel arvutada méngulaua
seisu védrtuse, kasutades seatud hinnangukriteeriume. Véga viikeste iilesannete jaoks on

puuotsing tildjuhul aga vihem efektiivne kui otsesed meetodid [1].

Puuotsingu puhul modelleeritakse ming puuna, mille tipud tdhistavad olekuid
(minguseisu) ja kaared méngukéike, mis lihest olekust teise viivad. Joonistel 4 ja 5 on
toodud vilja trips-traps-trulli méngupuu osa. Joonisel 4 on nulltasemel juurtipp, mis
tdhistab méangu algolekut, milleks on tithi 3x3 trips-traps-trulli ménguvéli. Esimesel
tasemel on toodud vélja kolm voimalikku olekut pérast seda, kui X on teinud avakaigu.
Sellest jargmisel tasemel on toodud vilja mingu vdimalikud olekud pérast seda, kui O on

teinud vastukdigu. Tasemeid saab vélja tuua kuni méngu 16pu olekuni vilja [14].
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Joonis 4. Trips-traps-trulli méngupuu esimesed kolm taset [14].

Puuotsingu algoritm vdimaldab leida kdik mingist ménguseisust tehtavad kdigud ning
nende kéikude jérel tekkinud uutest ménguseisudest omakorda vdimalikud edasised
kdigud. Trips-traps-trull on lihtne ja vordlemisi véheste valikutega méng, kuid joonisel 5

on niha, et isegi selle miangu puhul on véimalikke kdikude jarjendeid iiksjagu [15]. Vdiks
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arvata, et programm saab mangu méngida, sooritades tdieliku otsingu ménguseisude puul
lahteseisust kuni vdiduni, ent sageli pole see isegi paris lihtsate mdngude puhul voimalik

vOi optimaalne [1].
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Joonis 5. Trips-traps-trulli puu suurus pérast seda, kui mdlemad méngijad on teinud kaks kaiku [15].

Sundides eksponentsiaalselt kasvavat puud probleemi 16pliku lahenduse leidmiseks
arvestama koigi jarglastega nduab palju arvutusvoimsust, mis suure hargnemisteguriga
mangude korral tingib ddrmiselt aeglase véljundini joudmise [15]. Néiteks malemangus
on keskmine hargnemistegur 35 ja keskmiselt teeb kumbki méngija 50 kéiku. Seega
sisaldab puu 35'® tippu [1]. Teine dirmus on genereerida korraga ainult jooksva seisu
vahetud alluvad, mida kohe testida, et nende hulgast valida parim. Viimane eeldab

hindamisfunktsiooni olemasolu, mille alusel saab ménguseisudele hinnanguid anda.

Kiirema puuotsingu saab saavutada metoodika viljatodtamisega, mis annab osadele
tippudele suurema tidhtsuse, otsides nende tippude jarglastest eelisjirjekorras [15]. Lisaks
sellele voib otsingu suunamiseks anda kogemuslikku ehk heuristilist lisainfot. Omad
heuristilised reeglid on olemas paljudes méngudes. Selline otsing ei garanteeri lithimat
ega parimat teed, kuid annab hea lahendi paljudel juhtudel, véimaldades seejuures
otsinguruumi suurel mééral vihendada [13]. Heuristikud on tehisintellektis viga tdhtsad,
sest tiilipilised probleemid on nii rasked, et algoritmiline lahend kas ei eksisteeri voi on

praktikas ebaefektiivne [1].
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3.2 Miangu 2048 lahendusalgoritmid

Kéesoleva t60 praktilises osas kasutatud algoritmi valikut alustati nii professionaalsete
kui hobiprogrammeerijate seas populaarselt kiisimuste ja vastuste lehelt Stack Overflow.
Lehel on arutelu médngu 2048 jaoks kdige optimaalsema algoritmi viljaselgitamiseks
[16], sealjuures on tehtud mitmeid antud méngu lahendavaid programme ning joutud ka
muljetavaldavate tulemusteni. Edasi jatkati mdngu 2048 lahendamise kohta kiivate

teadustoode tulemuste analiilisimise ning levinumate meetodite edasiuurimisega.

Uurides varasemalt tehtud 2048 lahendamise tehisintellekte, jadvad peamiselt silma
minimaxi, expectimaxi ning Monte Carlo puuotsingu algoritmid, mis koik kasutavad
puuotsingut ning voimaldavad simuleerida erinevate kdikude valimise tulemusi. Lisaks
neile on itheks populaarseimaks lahendamisstrateegiaks nn nurga strateegia, mille puhul
ptititakse kasutada vdimalusel klotside liigutamiseks vaid kahte-kolme suunda,
eesmadrgiga suurema vadrtusega klotsid iihte nurka kokku koguda. Peale selle v3ib nditeks
igale veerule ja igale reale anda punkte selle eest, kui rea v0i veeru suurima vairtusega

klots paikneb minguvélja servas [9].

Taiwanis 2014. aastal peetud mingu 2048 arvutiturniiril, kus iga programm pidi mdngima
100 méngu keskmise kiirusega iile 100 kdigu sekundis, kasutasid koik esikolmikusse
joudnud programmid expectimaxi otsingut (vt tabel 1). Tiiendavalt kasutati
minguseisude hindamiseks mitmeid heuristilisi tehnikaid [8]. Uldjuhul kasutatakse

expactimaxi puhul siigavuse piirangut, seda just suure hargnemisteguri tottu [9].

Tabel 1. 2048 lahendamise boti turniiri esikolmik [8].

Programm = Maksimaal 2048 4096 8192 16384 32768
-ne Klotsi Kklots Kklots klots Kklots klots
vadrtus
CWU 32768 100% 100% 96% 67% 2%
CGI-2048 16384 100% 100% 94% 59% 0%
OWENLIN 16384 99% 99% 83% 18% 0%

Minimax on sarnaselt expectimaxile kiillaltki populaarne mingu 2048 lahendamise
algoritm, mille puhul piilitakse minimeerida kéigust tuleneda vdivat maksimaalset kahju.
Algoritmi idee on genereerida jooksvast positsioonist ldhtudes voimalike jérglaste hulk

kuni terminaalsete tippudeni, nendele positsioonidele rakendada staatilist
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hinnangufunktsiooni ja, litkudes puus tase-haaval korgemale tagasi ldahtepositsiooni,
arvutada selle hinnang [1]. Minimax piiiiab leida kéigu, mis garanteeritult viib parima
tulemuseni, ent keerulisemate méngude puhul ei pruugi see olla vdimalik, kuna

méangupuu ldheks védga suureks [14].

Minimax puhul sooritatakse otsing kdikvdimalike minguseisude puul, eeldades, et igal
tasemel piititakse maksimeerida oma voidu tdendosust, aga vastane piiliab seda
minimeerida [1]. Stack Overflow kasutajad on toonud vélja asjaolu, et kuigi mangus 2048
voetakse vastasena arvutit (ehk pirast igat kédiku juhuslikku tiihja lahtrisse lisatavat
klotsi), siis arvuti vastasena ei piitia mingija voidutdendosust minimeerida nagu minimaxi

algoritm eeldab.

3.2.1 Monte Carlo puuotsing

Monte Carlo puuotsing on tdenédosuslik otsingualgoritm, mis sobib hésti kasutamiseks
nende mingude puhul, kus on palju erinevaid valikuvdoimalusi. Monte Carlo puuotsingut
esitleti 2008. aastal avaldatud uurimustods uudse, iihtse raamistikuna méngude
tehisintellekti jaoks. See kasutab juhuslikke otsinguruumi uurimisi, et ennustada koige
lootustandvamaid mingukédike. Monte Carlo puuotsingut saab kasutada iga 16pliku
pikkusega mingu jaoks - nii klassikaliste lauaméngude, tdnapdevaste lauamingude kui

ka videoméangude puhul [17].

Mainguteooria algoritmides nagu minimax ja sellel pdhinev expectimax on vajalik
hinnangufunktsiooni olemasolu, mis hindaks hetkeseisu ja voimaldaks teha kindlaks,
millised kdigud on head [14]. Selliste mdngude puhul nagu Sudoku, male ja Go, samuti
2048, kus on korge hargnemistegur, kasvab vdimalike kédikude hulk mingu edenedes
eksponentsiaalselt, mis tdhendab omakorda seda, et kdigi kdikude viljaarvutamiseks ja
hindamiseks vajalik arvutusvoimsus ldheb viga suureks. Kuigi kdigi voimalike kdikude
tulemuste hindamine suurendaks vdiduvdimalusi, ei ole see ressursside kasutamise osas

vaga suure hargnemisteguriga miangude puhul optimaalne [15].

Suure otsingupuuga médngude jaoks on sageli keeruline kirjutada head
hindamisfunktsiooni, mis arvutaks védlja hinnangu iga méinguseisu jaoks. Monte Carlo
puuotsingus rakendatakse Monte Carlo meetodit mdngu puuotsingu jaoks. Kuna see

pohineb ménguseisudest juhusliku valimi koostamisel, ei ndua see iga minguseisu
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hindamist ega hinnangufunktsioonide kasutamist [18]. Monte Carlo puuotsing tegeleb
tohusalt miangudega, millel on kdrge hargnemistegur. Kogudes informatsiooni soosib see
itha enam neid kéike, mis on suurema tdendosusega head, muutes otsingu

asiimmeetriliseks [14].

Suure hulga voimalike ménguolekutega miangude puhul nagu male ja Go vdib ammendav
otsing osutuda selle mahu tottu problemaatiliseks. Monte Carlo puuotsingu toob kiill vilja
iiha tugevamaid kéike, mida kauem see tootab, ent otsingu saab igal hetkel peatada. Kui
minimax on sobilik algoritm lihtsate méngude lahendamiseks, siis Monte Carlo puuotsing
on paremaks alternatiiviks keerulisemate méngude jaoks, hoolimata asjaolust, et see

pakub ligikaudseid lahendusi absoluutsete asemel [14].

Monte Carlo puuotsingut on edukalt kasutatud paljude determineeritud tdiusliku
informatsiooniga méngude puhul. Ent samamoodi on Monte Carlo puuotsingu meetodeid
kasutatud ka méangude jaoks, milles on varjatud informatsioon ja méiramatuse aspekt
[19]. Determineeritud katse korral on katse tulemus katsetingimustega iiheselt méératud,
juhusliku katse puhul vdib katse tulemus olla samade katsetingimuste korral erinev [20].
Mingus 2048 esineb juhuslikkuse element, kuna pérast iga kéiku lisatavate klotside

vadrtus ja asukoht méngulaual on juhuslik.

Monte Carlo puuotsingu algoritm, peaasjalikult just koos iilemise usalduspiiri (Upper
Confidence Bounds, UCBI) valemiga, andis paljude méingude lahendamise
tehisintellektide puhul suuri edasiminekuid [4]. Neller [9] tdi enda uurimuses vilja, et
Monte Carlo simulatsioone kasutades saadi midngu 2048 mangimisel keskmiseks klotsi
vadrtuseks 1024 ja suurimaks 2048, seejuures tehti katsetes iga lubatava kdigu kohta 1000
Monte Carlo simulatsiooni piiratud siigavusega 3. Yarasca ja Nguyen [21] leidsid
vordlevas uurimises, et vorreldes expectimaxiga saadi Monte Carlo puuotsingut

kasutades miangus 2048 paremaid tulemusi, ent viimane oli siiski ajakulukam.

3.2.2 Monte Carlo puuotsingu etapid

Monte Carlo puuotsing on efektiivne meetod suurte puude korral, simuleerides korduvalt
paljude - ent mitte kdigi - teede ldbimist méngupuus. Mida rohkem erinevaid teid

labitakse hetkeseisust kuni médngu 10ppseisuni, seda paremini suudab algoritm hinnata,

23



millised teed on head. Selleks, et siilitada simulatsioonide kéigus kogutud
informatsiooni, ehitab Monte Carlo puuotsing simulatsioonide kdigus enda eraldiseisva
otsingupuu. Pérast hulga simulatsioonide ldbiviimist saab Monte Carlo puuotsing
piisavalt informatsiooni, et tagastada hea kdik antud ménguseisust [14]. Joonisel 6 on

vilja toodud Monte Carlo puuotsingu protseduuri kirjeldus.

Korratakse x arv kordi
Simulatsioon H Tulemuste tagastamine J

Mingitakse 1abi Mingu tulemus
iiks simuleeritud tagastatakse mooda
mang puud

Valimise funktsiooni Luuakse uus tipp
rakendatakse rekursiivselt,
kuni joutakse leheni

Joonis 6. Monte Carlo puuotsingu etapid [14].

Valiku faasis (selection) alustatakse juurtipust ja valitakse olemasoleva info alusel
jarjestikuseid jarglastippe, kuni joutakse leheni ehk veel laiendamata tipuni [ 14]. Tippude
valimisel arvestatakse nii vitude mééra (ehk antud tipust voidetud mingude arvu jagatist
koigi antud tipu ldbimise kordadega) kui ka piilidu vahepeal ldbida neid tippe, mis on
jaanud korvale [18]. Selleks, et alguses vdhem edukad tipud tdiesti korvale ei jédks,

kasutatakse UCBI1 valemit:

milles

w; = antud tipu voitude arv

s;= antud tipu simulatsioonide arv
sp = vanemtipu simulatsioonide arv

¢ = uurimise parameeter, milleks tildjuhul valitakse V2 [14].

Laiendamise (expansion) faasis laiendatakse otsingupuud, lisades sellele iihe uue tipu.

Simulatsiooni (simulation) faasis tehakse 1abi liks mangusimulatsioon kuni mangu 16puni,
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et selgitada vélja vditja. Tulemuste tagastamise (backpropagation) faasis uuendatakse
koigi 1dbitud teel olnud tippude skoore kuni juurtipuni vélja, sdltuvalt simuleeritud méngu
tulemusest [ 14]. Skoori uuendamisel suurendatakse tipu kiilastamise arvu ithe vorra ning

voidu korral ka voéitude arvu iihe vorra [18].

Seda neljafaasilist algoritmi jooksutatakse korduvalt 14bi, kuni on saadud piisavalt infot,
et tagastada hea kiik antud manguseisust. Monte Carlo otsingupuu on oma struktuurilt
identne méngupuu iithe alamosaga, ent Monte Carlo otsingupuu sisaldab tdiendavalt

simulatsioonide kéigus saadud statistilist informatsiooni [14].
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4 Monte Carlo puuotsingu rakendamine méingu 2048

mingimiseks

Jargnevalt on vélja toodud 16putd6 kéigus saavutatud tulemused ja nendeni joudmise
protsess ldhtuvalt t60 alguses piistitatud uurimiseesmaérgist. Kood antud 16put6o6 jaoks on
kirjutatud ~ Java  programmeerimiskeeles, kasutades  Eclipse = IDEt. Java

programmeerimiskeel osutus valituks ldhtudes autori eelistustest.

4.1 Miangu programmi loomine

Maingu 2048 vodib esitada 4x4 maatriksina. Alg- ja 16ppolekute kirjeldusi saab mdlemaid
olla méngus 2048 rohkem kui iiks. Algolekuks on méngu esialgne seis, kus mingulaual
paiknevad mistahes kohtadel kaks klotsi véértusega 2 ja 2, 2 ja 4 voi 4 ja 4. Méngu
kaotusega 10ppevateks 10ppolekuteks on ménguseisud, mille puhul ei ole joutud klotsini
véadrtusega 2048 ning méngija ei saa teha iihtegi lubatud kéiku. Kaotusega 10ppeva
16ppoleku puhul on tdidetud kolm tingimust:

1. mainguvéljal ei ole iihtegi tiihja ruutu;

2. mitte iheski reas ega veerus ei paikne korvuti kahte sama vaartusega klotsi;

3. ménguviljal ei ole ithegi klotsi vdirtus >= 2048.

Mingu voiduga 16ppenud Idppolekuteks loetakse mingulaua seisu, kus on joutud klotsini
vadrtusega 2048. Kuna 2048 klotsini joudmine vdimaldab méngu valiidse kidigu
olemasolul edasi méingida, on kokkuleppeliselt vdimalik mdngu eesmirki muuta. Peale
suurima klotsi védrtuse vOib eesmérgi piistitamisel ldhtuda ka méangu skoorist.

Kéesolevas t60s seatakse voidu kriteeriumiks klotsini vaartusega 2048 joudmine.

Klotsid, mis tekivad liitumise teel antud méngukédigu ajal, ei saa sama kiigu ajal uuesti
liituda. Naiteks liigutades paremale klotsirida véartustega [2][2][2][2], on rea véirtus
antud kéigu jarel [0][0][4][4] (mitte [0][0][0][8]). Antud tingimus vélistas médngukoodi
kirjutamisel korvutiolevate klotside vordsuse kontrolli tstikli kujul, kuna sel juhul ei olnud

klotsid, mis olid tekkinud klotside liitumisel antud méngukorra ajal, eristatavad neist, mis
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olid méngulaual enne kdigu tegemist. Alternatiivselt oleks olnud voimalik antud
mingukdigu ajal liitumise teel tekkinud klotside indeksid salvestada ning enne igat
klotside tihendamist teha vastav kontroll. Rohkem kui kahe sama viadrtusega klotsi
ithendamist alustatakse valitud suuna poolt. Naiteks klotside [0][2][2][2] paremale
liigutamisel saadakse tulemuseks [0][0][2][4] (mitte [0][0][4][2]).

Pérast iga lubatud kidiku ehk kéiku, mille jdrel on toimunud méngulaual muudatus
(vdhemalt iihe klotsi asukoha muutus voi vdhemalt kahe sama véirtusega klotsi
tthendamine), lisatakse méanguviljale suvalisse tiihja lahtrisse uus klots védartusega 2 voi
4 (vt joonis 7). Kui kasutaja valib klotside liigutamiseks suuna, mis miangulaual

muudatust ei too, uut klotsi ei lisata (kdik ei olnud lubatud).

Game.java klassis:

void addTile(int[][] board) {
ArraylList<Integer> column = new ArraylList<Integer>();
ArraylList<Integer> row = new ArraylList<Integer>();
for (int j = 9; j < 4; j++)
for (int i = 9; i < 4; i++)
//Tihja lahtri koordinaadid salvestatakse:
if (board[j][i] == 0) {
column.add(i);
row.add(j);
}
//Valitakse juhuslik indeks:
int rnd = (int) (Math.random() * column.size());
//Indeksi alusel leitakse tihja lahtri y- ja x-koordinaat:
int y = row.get(rnd);
int x = column.get(rnd);
//Toendosusega 0,9 lisatakse tiihja lahtrisse 2, tdendosusega 0,1 4:
board[y][x] = Math.random() < 0.9 ? 2 : 4;

}

Joonis 7. Uue 2 vdi 4 vadrtusega klotsi lisamine juhuslikku tiihja lahtrisse pérast iga méngukéaiku.

Meetod legalMoves (vt joonis 8) kontrollib, kas kdigu tegemisel mingis suunas toimub
muutus maénguviljal ning tagastab lubatavad kdigud meetodi sisendiks olevast
ménguseisust. Meetodit /egalMoves kasutab ka meetod gameOver, mis kontrollib parast
iga uue klotsi lisamist, kas méngijal on voimalik teha vdhemalt liks lubatud kéik. Kui
iihtegi kdiguvoimalust ei ole, on ming ldbi. Samuti on antud t66 jaoks koostatud

maingukoodis méng 14bi juhul, kui on joutud klotsini véértusega 2048.
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Game.java klassis:

ArraylList<Integer> legalMoves(int[][] board) {
ArraylList<Integer> legalMoves = new ArraylList<Integer>();
//Muutujasse initialBoard salvestatakse sisendiks olev mdngulaua seis:
int[][] initialBoard = new int[4][4];
for (int j = 9; j < 4; j++)
for (int i = 9; i < 4; i++)

}

initialBoard[j][i] = board[j][i];
//Kaik 1 ehk ,,iles” lisatakse lubatava kaiguna, kui selle
//tegemisel toimub muutus mangulaual (meetod moveUp
//tagastab null, kui klotside liigutamisel {iles muutust
//manguvaljal ei toimunud, ning uue mangulaua seisu, kui
//muutus toimus):
if (moveUp(board) != null) {

legalMoves.add(1);

//Taastatakse sisendiks olnud mangulaua seis

//jargmise suuna kontrollimiseks:

for (int j = 0; j < 4; j++)

for (int 1 = 9; 1 < 4; i++)
board[j][i] = initialBoard[j][i];

}
//Kontrollitakse ka Ulejaanud kolme suunda sama loogika
//alusel
/---/

//Tagastatakse kdik lubatud kaigud kontrollitavast manguseisust:
return legalMoves;

}

Joonis 8. Lubatavate kidikude leidmine sisendparameetriks olevast ménguseisust.

Nii testimise kui andmete analiilisimise ja vordlemise eesméirgil lisati meetod, mille puhul

arvuti méngib méngu valides antud seisust tehtavate lubatud kdikude seast kéike

juhuslikkuse alusel. See vdimaldas hiljem néha, kas kasutatavad meetodid parandavad

saadavaid tulemusi ning kui suur on nende mdju tulemustele. Juhusliku méngu

protsessidiagramm on toodud vélja joonisel 9.
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Joonis 9. Juhusliku méngu protsessidiagramm.

Mingimisel juhuslikke kdike valiv meetod chooseRandomMove (vt joonis 10) kontrollib
esmalt, et méng ei oleks ldbi, leiab seejirel koik antud méinguseisust tehtavad lubatud
kédigud ning valib neist juhuslikkuse alusel tehtava kdigu. Pérast kdigu tegemist lisatakse
minguviljale juhuslikku tiihja lahtrisse klots viirtusega 2 vai 4 ning tehakse uus juhuslik

kidik senikaua, kuni méng on vdidetud voi iihtegi kédiku pole enam vdimalik teha.

Game.java klassis:

void chooseRandomMove() {

//Kontrollitakse, et mdng ei ole labi:

if (gameOver(board) == null) {
//Leitakse lubatud kaigud antud manguseisust:
ArrayList<Integer> legalMoves = legalMoves(board);
//Lubatud kaikude massiivist tagastatakse juhuslik indeks:
int rnd = (int) (Math.random() * legalMoves.size());
//Tagastatakse juhuslikule indeksile vastav kaik:
int move = legalMoves.get(rnd);
//Sooritatakse valitud kaik:
board = makeMove(board, move);
//Lisatakse juhuslikku tihja lahtrisse klots 2 voi 4:
addTile(board);
chooseRandomMove();

}

Joonis 10. Juhuslike kédikudega méngimine.

Juhuslikke minge méngitakse Main.java klassis ette antud arv kordi ning iga méngu
16puks suurima ménguviljal oleva klotsi viddrtus salvestatakse ArrayList-tiitipi
muutujasse, milles olevad vaartused prinditakse mangude mingimise l0ppedes vélja koos

esinemise sagedustega.
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Mingides 1dbi 10000 juhuslikku médngu, saadi suurimaks klotsi véértuseks koige
sagedamini 128 (48% méngudest). Jargnesid 64 (37,2% mingudest) ja 256 (7,9%
mangudest). Koige madalamaks klotsi vdirtuseks jdi 16 ning kodige suuremaks 512.
10000-st méngust vaid kahe puhul jouti klotsini 512. Protsentuaalne jaotus on toodud

vélja joonisel 11.

Suumima saadud klotsi vaartus parast
10000 juhuslikku mangu (%)

60
50
40
30
20
10

16 32 64 128 256 512

Joonis 11. Suurima méngu 16puks saadud klotsi véértuste jaotus parast 10000 juhuslikku méngu.

4.2 Nurga strateegia kasutamine

Teooria osas on pdgusalt vilja toodud iiks levinumaid mingu 2048 mingimise
strateegiaid, milleks on suuremate klotside kogumine iihte nurka, kasutades vdoimalusel
vaid kahte kdigusuunda. Antud strateegiat kasutav kood on vélja toodud joonisel 12, kus
eelistatud suundadeks on kdigud iiles (1) ja paremale (4). Klotse liigutatakse alla (2) vaid

juhul, kui klotside liigutamine {iheski muus suunas pole vdimalik.
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Game.java klassis:

void chooseMoveCorner() {
//Kontrollitakse, et mang ei ole labi:
if (gameOver(board) == null) {
//Leitakse lubatud kaigud antud manguseisust:
ArrayList<Integer> legalMoves = legalMoves(board);
int move;
if (legalMoves.contains(1) && legalMoves.contains(4)) {
if (Math.random() < 0.5) {
move = 1; //Kaik Ules
} else {
move = 4; //K3aik paremale
}
} else if (legalMoves.contains(1l)) {
move = 1; //Kaik Ules
} else if (legalMoves.contains(4)) {
move = 4; //K3aik paremale
} else if (legalMoves.contains(3)) {
move = 3; //Kdik vasakule
} else {
move = 2; //Kaik alla
}
//Sooritatakse valitud kaik:
board = makeMove(board, move);
//Lisatakse juhuslikku tihja lahtrisse klots 2 voi 4:
addTile(board);
chooseMoveCorner();
}
}

Joonis 12. Nurga strateegia kasutamine kdikude valimisel.

Nurga strateegiat kasutades saadi selgelt paremaid tulemusi kui tdiesti juhuslikke kiike
tehes. Suurimaks saadud klotsi vddrtuseks jii endiselt 512. Protsentuaalselt on 10000
simulatsiooni tulemusena méngu 10puks saadud suurima klotsi vaartused toodud vilja

joonisel 13.
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Juhuslik  ® Nurga strateegia

Joonis 13. Suurima saadud klotsi védirtus protsentides parast 10000 juhuslikku ja 10000 nurga strateegiat
kasutanud méngu.

4.3 Monte Carlo puuotsingu kasutamine

Monte Carlo puuotsingu kasutamiseks lisati kaks klassi: MCTS. java, mis koondab endas
Monte Carlo puuotsingu meetodeid, ning Node.java, mis sisaldab Monte Carlo
otsingupuu tipu objekti parameetreid ja meetodeid. Monte Carlo puuotsingu koodi
kirjutamisel on juhendava materjalina kasutatud Michael Liu (2018) artiklit
,,Implementing Monte Carlo Tree Search in Node.js*“ [22], milles Monte Carlo

puuotsingut rakendati méngule Connect Four.

Monte Carlo puuotsingu kasutamisel méngu 2048 mingimiseks kasutab programm kahte
minguvilja. Uheks on minguvili, mis sisaldab parasjagu mingitava 2048 mingu
hetkeseisu. Teine madnguvili on kasutusel Monte Carlo simulatsiooni jaoks, millel
miéngitakse 14bi juhuslikku méngu simulatsiooni alustades kdimasoleva méngu
hetkeseisust. Pidrast etteantud arvu Monte Carlo simulatsioonide tegemist valitakse
statistiliselt kdige paremate tulemusteni viinud médngulaua hetkeseisust tehtud esimene
kaik. Valitud kdik sooritatakse méngitavas méngus. Enne jargmise kdigu tegemist viiakse
uuest ménguseisust 1dbi etteantud arv Monte Carlo simulatsioone, et leida korgeima

potentsiaaliga jirgmine kéik. Eeltoodud protsess on toodud vilja joonisel 14.
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Joonis 14. Méngu 2048 mingimine kasutades kdikude valimisel Monte Carlo puuotsingut.

Enne iga mangukiigu tegemist kutsutakse Main.java klassis vélja MCTS.java klassi

meetod runSearch (vt joonis 15), mille sisenditeks on méngulaua seis ja tehtavate Monte

Carlo simulatsioonide arv, ning meetod bestMove (vt joonis 16), mis tagastab

simulatsioonide tulemusena saadud parima tehtava kdigu. Meetodi runSearch eesméargiks

on statistika loomine, mille pohjal hiljem parim kiik valitakse.

MCTS.java klassis:

void runSearch(int[][] board, int mcSimulations) throws Exception {
//Lisatakse Monte Carlo puu juurtipuks hetke manguseis:
this.makeNode(board);
int completedSimulations = 9;
while (completedSimulations < mcSimulations) {
//Kaivitatakse valikufunktsioon:
Node node = this.select(board);
Integer gameOver = this.game.gameOver(node.board);
Integer score = this.game.score(node.board);
//Kontrollitakse, et tegu pole lehega ning et mang ei ole labi:
if (node.islLeaf() == false && gameOver == null) {
//Laiendatakse antud tippu:
node = this.expand(node);
//Lisatud tipust alates mangitakse mang lopuni:
score = this.simulate(node);
}
//Tagastatakse simuleeritud madngu tulemus liles modda Monte Carlo puud:
this.backpropagate(node, score);
//Suurendatakse tehtud Monte Carlo simulatsioonide arvu Uhe vorra:
completedSimulations += 1;
}
}

Joonis 15. Monte Carlo simulatsioonide kdivitamine.
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Meetod runSearch loob esmalt antud ménguseisust Monte Carlo otsingupuu juurtipu,
kasutades selleks makeNode meetodit. Muuhulgas lisab makeNode meetod juurtipu
parameetri unexpandedMoves ehk tipust tehtavate ja veel laiendamata kéikude
vadrtusteks koik antud méanguseisust tehtavad legaalsed kdigud, kasutades selleks jéllegi
Game.java klassi legalMoves meetodit. Seejirel sooritatakse Monte Carlo simulatsioone

runSearch meetodi sisendina etteantud arv kordi.

Esimeses, valimise etapis (joonis 16) liigutakse modda otsingupuud, alustades juurtipust,
valides sellest lubatava kiigu ning liikudes jérglastipuni, milleni antud kaik viib. Kéike
tehakse seni, kuni joutakse sellise jérglastipuni, mis on kas leht vdi mida pole tdielikult
laiendatud. Kéikude valimisel kasutatakse iilemise usalduspiiri (UCB]I) valemit, valides

igal korral korgeima UCB] védrtusega jarglase.

MCTS.java klassis:

Node select(int[][] board) throws Exception {
Node node = this.nodes.get(board);
//Monte Carlo puus liigutakse korgeima UCB1 vaartusega jarglaseid
//valides seni, kuni joutakse tipuni, mis on kas taielikult
//laiendamata voi leht:
while (node.isFullyExpanded() && !node.islLeaf()) {
//Leitakse koik antud tipust sooritatavad lubatud kaigud:
ArraylList<Integer> moves = node.allMoves();
int bestMove = 0;
double bestUCB1 = 0;
//Leitakse jarglaste UCB1 vaartused:
for (int move : moves) {
double childUCB1 =
node.childNode(move).getUCB1(this.UCB1Param);
//Leitakse korgeima UCB1 vaartusega jarglane:
if (childucBl > bestUCB1) {
bestMove = move;
bestUCB1 = childUCB1;

}

node = node.childNode(bestMove);

}

return node;

Joonis 16. Monte Carlo valikufunktsioon.
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Valikufunktsioon tagastab (tdielikult) laiendamata tipu, millele luuakse MCTS.java klassi
laiendamise (expand) meetodiga otsingupuusse juurde {liks juhuslikult valitud voimalik

jarglastipp (vt joonis 17).

MCTS . java klassis:

Node expand(Node node) throws Exception {
//Leitakse antud tipu laiendamata jarglasteni viivad kaigud:
ArraylList<Integer> moves = node.unexpandedMoves();
//Tagastatakse kaikude massiivist juhuslikult valitud indeks:
int index = (int) Math.floor(Math.random() * moves.size());
//Leitakse indeksile vastav kaik:
int move = moves.get(index);
//Leitakse mangulaua seis parast valitud kaigu tegemist:
int[][] childState = this.game.chooseMove(node.board, move);
//Leitakse saadud mangulaua seisust tehtavad lubatud kaigud:
ArrayList<Integer> childUnexpandedMoves =

this.game.legalMoves(childState);

//Uuest manguseisust luuakse uus tipp:
Node childNode = node.expand(move, childState, childUnexpandedMoves);
//Loodud tipp lisatakse Monte Carlo puule:
this.nodes.put(childState, childNode);
//Tagastatakse loodud Monte Carlo puu tipp:
return childNode;

}

Joonis 17. Monte Carlo laiendamise funktsioon.

Lisatud tipust alates méangitakse midng simulatsiooni etapis 10puni, tehes juhuslikult
valitud kidike. Simulatsiooni etapi kood on toodud vilja joonisel 18. Kuna programmi
testimisel ei joudnud ming iihelgi korral voiduni ehk klotsini vaartusega 2048, ei kasutata
programmis méngu tulemuse hindamisel voit-kaotus skaalat. Selle asemel méérati
skoorid suurima mingulaual oleva klotsi jargi méngu 1oppedes, mille puhul alates klotsist
128 (k.a) on skooriks suurima klotsi véirtuse jagu punkte; alla selle on skooriks 0. Selline

hindamise skaala saadi katsetamiste tulemusena.
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MCTS.java klassis:

int simulate(Node node) {

int[][] board = node.board;

Integer gameOver = this.game.gameOver(board);

//Mangitakse kuni simuleeritud mangu loppemiseni:

while (gameOver == null) {
ArrayList<Integer> moves = this.game.legalMoves(board);
int move = moves.get((int) Math.floor(Math.random() *

moves.size()));

//Tehakse juhuslik lubatud kaik:
board = this.game.chooseMove(board, move);
gameOver = this.game.gameOver(board);

}

int score = this.game.score(board);

//Tagastatakse simuleeritud mangu lopuskoor:

return score;

}

Joonis 18. Monte Carlo simulatsiooni funktsioon.

Monte Carlo simulatsiooni viimases etapis uuendatakse kdigi ldbitud tippude statistikat
kuni juurtipuni vélja (vt joonis 19). Tipust tehtud simulatsioonide arvu suurendatakse iihe

vorra ning skoori vastavalt suurima klotsi véértusest tulenevale skoorile.

MCTS.java klassis:

void backpropagate(Node node, Integer score) {

//Tulemused tagastatakse kuni juurtipuni valja:

while (node != null) {
//Antud tipust tehtud simulatsioonide arvu suurendatakse ihe
//vorra:
node.plays += 1;
//Kui saavutati klots vaartusega vahemalt 128 suurendatakse
//antud tipu skoori suurima saadud klotsi vaartuse vorra:
if (score != null)

node.totalScore += score;

//Liigutakse antud tipu vanema juurde:
node = node.parent;

}

Joonis 19. Monte Carlo tulemuse tagastamise funktsioon.

Mairatud skoorid mojutavad jairgmise Monte Carlo simulatsiooni valiku faasi. Monte

Carlo simulatsioone tehakse runSearch meetodi sisendina etteantud arv kordi.
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Simulatsioonide jérel leitakse meetodiga bestMove kiik, mis viis parimate tulemusteni

(joonis 20, valitakse policy ,,max ).

MCTS.java klassis:
int bestMove(int[][] board, String policy) throws Exception {
//Kui kdiki lubatud kaike ei katsetatud simulatsioonide kaigus,
//antakse veateade:
if (this.nodes.get(board).isFullyExpanded() == false) {
throw new Exception("Not enough information!");
}
Node node = this.nodes.get(board);
ArraylList<Integer> allMoves = node.allMoves();
int bestMove = 0;
//Korgeima tulemusega (tipu skoor jagatud sellest tipust mangitud
//mangude arvuga) kaigu leidmine:
if (policy == "max") {
double max = 0;
for (int move : allMoves) {
Node childNode = node.childNode(move);
double ratio = childNode.totalScore / childNode.plays;
if (ratio > max) {
bestMove = move;
max = ratio;

}

//Nurga strateegia rakendamine:
else if (policy == "corner") {
double max = 0;
for (int move : allMoves) {
Node childNode = node.childNode(move);
double ratio = childNode.totalScore / childNode.plays;
if (move == 1) { //Kaik lles
ratio = ratio * 1.2;
} else if (move == 4) { //Kdik paremale
ratio = ratio * 1.2;
} else if (move == 3) { //Kdik vasakule
ratio = ratio * 1.1;
}
if (ratio > max) {
bestMove = move;
max = ratio;

}

//Tagastatakse parimate tulemusteni viinud kaik:
return bestMove;

}

Joonis 20. Monte Carlo simulatsioonide alusel méangu hetkeseisust tehtava parima kéigu tagastamine.
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4.4 Monte Carlo puuotsingu kombineerimine nurga strateegiaga

Otsingu efektiivsemaks muutmiseks on védhemalt kaks teed: (1) kasutada paremat
algoritmi ja (2) kasutada suunavat lisainfot; seejuures vOib kasutada iihte, teist voi
molemat korraga. Heuristiline otsing ehk kogemusel ja arvamustel pdhinev
probleemilahendus, mida kasutatakse otsingu tohustamiseks, voib oluliselt vihendada
otsinguoperatsioonide arvu, leides mitte tingimata parima, ent iildjuhul siiski hea lahendi
[13]. Heuristilise otsingu korral piiiitakse avatud tippe jdrjestada nii, et otsinguprotsess

jatkuks perspektiivikamates suundades [1].

Otsingu efektiivsemaks muutmiseks kombineeriti jargnevalt omavahel Monte Carlo
puuotsing ning nurga strateegia. Selle jaoks tdiendati MCTS.java klassi meetodit
bestMove, mis leiab Monte Carlo simulatsioonide jirgselt parima méngukdigu antud
ménguseisust. Kui varasemalt valiti kdik korgeima skoori ja simulatsioonide arvu jagatise
alusel (policy ,,max ), siis niitid korrutati saadud arv omakorda lébi kordajaga, mis andis
eelise kéikudele iiles ja paremale (kordaja 1,2), aga ka vasakule (kordaja 1,1) (joonis 20,
valitakse policy ,,corner®). Kordajate viirtused saadi katsetuste tulemusena. Liialt
korgete kordajate médramine (nditeks vastavalt 2 ja 1,5) andis halvemaid tulemusi kui

Monte Carlo puuotsing ilma nurga strateegiat kasutamata.

Joonisel 21 on toodud koigi nelja eelpool vilja toodud meetodi kasutamisel saadud
tulemuste vordlus. Monte Carlo puuotsingu kasutamisel oli valitud Monte Carlo
simulatsioonide arvuks 20. Kombineerides Monte Carlo puuotsingut nurga strateegiaga
saavutati paremaid tulemusi kui ainult Monte Carlo puuotsinguga voi ainult nurga

strateegiat kasutades. Suurimaks saavutatud klotsi véadrtuseks oli 1024.
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Joonis 21. Mingu Ioppemisel saadud suurima klotsi vaartus protsentides koigist valitud meetodit kasutanud
méngudest.

4.4.1 Monte Carlo simulatsioonide arvu méju tulemustele

Vilja toodud graafikute puhul oli Monte Carlo simulatsioonide arvuks madratud 20.
Selline simulatsioonide arv valiti {ihe mingu jaoks kulunud ajast ja saadud tulemustest
lahtuvalt, piitides leida nende vahel optimaalset tasakaalu. Simulatsioonide arvu
suurendamisel tulemused mingil mééral kiill paranesid, kuid oluliselt muutus ka iiheks
manguks kulunud aeg. Simulatsioonide arvu mdju tulemustele ehk suurimale méngu
16puks saadud klotsi vadrtusele ning mangule kuluvale keskmisele ajale on vélja toodud

tabelis 2.

Tabel 2. Monte Carlo simulatsioonide arvu moju tulemustele ning kulunud ajale.

32 64 128 256 512 1024 = Uhe miingu

keskmine
aeg
MCTS (20 0,0% | 1,0% @ 18,6% 77,6% | 2,9% | 0,0% 6,8 sek.
simulatsiooni)
MCTS (40 0,0% | 0,0% @ 12,7% @ 80,9% | 6,4% | 0,0% 15,2 sek.
simulatsiooni)
MCTS (20 0,5%  0,5% | 17,1% @ 52,9% | 28,1% @ 1,0% 10,5 sek.

simulatsiooni) koos
nurga strateegiaga

Tabelist 2 on ndha, et kahekordistades Monte Carlo simulatsioonide arvu enam kui
kahekordistus keskmine tiheks ménguks kulunud aeg, ent muutus tulemustes pole kuigi

suur. Jittes ithe mangukéigu kohta tehtavate simulatsioonide arvuks 20 ning lisades
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Monte Carlo puuotsingule nurga strateegia pikenes kiill keskmine iiheks minguks
kulunud aeg umbes poole vorra, kuid moju tulemustele on seejuures markimisvédrne.
Siinkohal tasub &dra mérkida, et {ildjuhul tihendab parema tulemuseni joudmine ka
suuremat mangu jooksul tehtud kdikude arvu, mistottu voib oletada, et osa mianguks

kulunud aja pikenemisest voib kirjutada rohkemate tehtud kdikude arvele.

Vaatamata sellele, et Monte Carlo puuotsing ldbib tippe valikuliselt, on tegu siiski
ajakuluka meetodiga. Kui 10 000 juhusliku méngu méngimiseks kulus kokku aega 27
sekundit, siis ligikaudu sama palju aega kulus kdigest nelja Monte Carlo puuotsingut

kasutava méngu mingimiseks 20 simulatsiooniga kdigu kohta.
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5 Kokkuvote

Kéesoleva 10putdo eesmérgiks oli luua méngu 2048 méangiv tehisintellekti programm, mis
kasutab kéikude valimisel Monte Carlo puuotsingut ning hinnata saadud tulemusi. T66
teoreetilises osas toodi vélja méngu 2048 reeglid ning minimaalne tehtav kdikude arv,
mis on vajalik mingu voitmiseks. Viimane voOimaldas anda hinnangu méngupuu

suurusele, mis oli oluliseks teguriks just Monte Carlo puuotsingu algoritmi valimisel.

Mingu 2048 puhul on tegu médnguga, milles sisaldub juhuslikkuse element ning mille
voimalike minguseisude hulk on védga suur. Seetdttu ei ole ajaliselt optimaalne koigi
mingist seisust vOimalike lauaseisude hindamine ja ldbiméngimine. Monte Carlo
puuotsingu meetod, mis kasutab juhuslikke simuleeringuid, sobib hésti suure
hargnemisteguriga mingude jaoks. Meetod ei pruugi anda parimat tulemust, kuid
vOoimaldab saada optimaalse aja jooksul kiillaltki hdid tulemusi. Monte Carlo
simulatsioonide arvu suurendamisel tulemused paranevad, ent suureneb ka iihe miangu
mingimiseks kuluv aeg. Keeruliste mingude puhul tasub kaaluda Monte Carlo
puuotsingule heuristiliste meetodite lisamist. Antud t60s kombineeriti Monte Carlo

puuotsingut nurga strateegiaga.

Kasutades vaid Monte Carlo puuotsingut 20 simulatsiooniga jii parimaks saadud klotsi
vadrtuseks 512 ning enim jouti klotsini vdirtusega 256. Paremate tulemuste saamiseks
lisati Monte Carlo puuotsingu meetodile nurga strateegia. Nurga strateegia on iiheks
populaarseimaks méngu 2048 mingimise strateegiaks, milles suurema vaartusega klotse
pitititakse hoida tihes valitud nurgas. Lisades selle kiillaltki lihtsa strateegia Monte Carlo
puuotsingule saadi mérkimisvéérselt paremaid tulemusi ning jouti ka klotsini viértusega

1024.

T66 olulisima jireldusena voibki tuua vélja, et Monte Carlo puuotsingu tulemuste
parandamiseks on voimaluse korral tasuv kombineerida puuotsingu algoritmi heuristiliste
teadmistega. Monte Carlo simulatsioonide arvu suurendamine parandab tulemusi, kuid
suurendab oluliselt otsinguks kuluvat aega. Heuristilise meetodi lisamisel voib aga

markimisvaérselt paremaid tulemusi saada ajas oluliselt kaotamata.
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