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Resumen

El iwoki maths es un juego de mesa abstracto de colocacion de losetas. Combina el calculo
de operaciones matematicas simples con la percepcién espacial de objetos bidimensionales.
Se desarrollard una serie de agentes inteligentes con distintas capacidades de
razonamiento, decisién y aprendizaje, basados en distintas técnicas de inteligencia artificial
aplicada a la teoria de juegos. A su vez, el iwoki maths serd utilizado como herramienta de
investigacion sobre la que se aplicaran distintas tecnologias y configuraciones. Tras la
implementacién del juego y de los agentes, se pondra a prueba sus capacidades a base de
jugar partidas entre ellos. Se evaluara uno de los agentes en una partida real jugando contra
el autor del juego. Los resultados experimentales ratificaran conclusiones ya sabidas a nivel

tedrico y expondran nuevo conocimiento que podra ser la base de investigaciones futuras.

Palabras Clave: agente inteligente, inteligencia artificial, iwoki, Minimax, Reinforcement

Learning.
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Abstract

Iwoki maths is an abstract board game for laying tiles. It combines the calculation of simple
mathematical operations with the spatial perception of two-dimensional objects. A series of
intelligent agents with different reasoning, decision and learning capacities will be developed
based on different artificial intelligence techniques applied to game theory. Moreover, iwoki
maths will be used as a research tool on which different technologies and configurations will
be applied. After the implementation of the game and the agents, their capabilities will be
tested by playing games with each other. One of the agents will be evaluated in a real game
playing against the author of the game. The experimental results will ratify conclusions
already known at a theoretical level and will expose new knowledge that could be the basis

for future research.

Keywords: artificial intelligence, intelligent agent, iwoki, Minimax, Reinforcement Learning.
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1. Introduccidn

Es de sobra conocida la capacidad de diversién de los juegos de mesa. Ademas refuerzan

la creatividad y ensefian a tomar decisiones, asi como a respetar normas.

El iwoki maths (en adelante iwoki) es un juego de mesa que combina estos beneficios con
su caracter educativo. Refuerza la capacidad de andlisis y activa las funciones cognitivas

para poner en practica la mejor estrategia a lo largo de las partidas.

Ademas, entrena la percepcién espacial de objetos bidimensionales para dar paso al calculo

de operaciones matematicas simples.

Iwoki es un juego de mesa abstracto que actualmente se encuentra en fase de prototipo,
habiendo sido testeado en entornos ludicos. Este juego resultd finalista en el concurso de
prototipos Meeple Factory, que a nivel nacional organiza la Asociacion Cultural CrossOver.
Consecuentemente fue expuesto en el evento FicZone, en la Feria de Muestras de Armilla

(Granada, Espafia), durante el dltimo fin de semana de abril de 2019.

Para poder seguir y entender el contenido de este trabajo, es necesario conocer con detalle

las instrucciones del iwoki, disponibles en el Anexo I.

1.1. Motivacion

Una de las principales caracteristicas que debe tener un juego de mesa educativo, como es
el iwoki, es que requiera capacidad de concentracion, de abstraccion y de activacion
cognitiva, todo ello en pro de un entrenamiento mental. lwoki combina todo esto con las

virtudes de la diversion y el entretenimiento (Bonilla, 2019).

Este trabajo de fin de master aborda el desarrollo de varios agentes que compiten entre si

jugando al iwoki.

El caracter novedoso de este estudio comparativo y, por ende, de este trabajo de fin de
master, viene determinado por la originalidad del iwoki, que a dia de hoy solamente se

conoce en entornos lidicos, como se ha comentado anteriormente.

En la Figura 1 se puede ver un ejemplo de jugada real del iwoki.
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Figura 1. Ejemplo de partida del iwoki.
Fuente: (Bonilla, 2019).

1.2. Planteamiento del trabajo

Con el fin de acotar el alcance de este trabajo, el estudio se realiza sobre una version
simplificada del iwoki, donde en cada partida solo entran en liza dos jugadores. Las

instrucciones del Anexo | incluyen esta modificacion.
Existiran dos agentes con los que realizar enfrentamientos:
Agente 1. Elegira sus jugadas de forma aleatoria.

Agente 2. Actuard como si fuera un jugador humano novato. Es decir, siguiendo una

estrategia basica que le permita Gnicamente tomar decisiones a corto plazo.
Para enfrentarse a éstos, se desarrollaran otros dos agentes:
Agente 3. Tendra en cuenta unas estrategias propias de un jugador humano experto.

Agente 4. Serd capaz de aprender de su propia experiencia, poniendo en practica el

conocimiento adquirido a lo largo de sus partidas previas.

De forma adicional, el Agente 5 hara de interfaz para permitir a un jugador humano

enfrentarse al agente 3.

En este trabajo se persigue una triple finalidad:

Estudio de rendimiento de agentes inteligentes que juegan al juego del iwoki
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e Por un lado se pretende estudiar como de efectivo es el agente 3 con respecto a los
dos primeros, en funciéon de las partidas que consigue ganar a sus contrincantes.

Previsiblemente obtendra mejores resultados, pues debera:
1. Evaluar la situacion actual en cada turno.
2. Razonar la jugada optima en funcion de las diferentes estrategias conocidas.

3. Decidir, en la medida de lo posible, la jugada que més le beneficie y a su vez
mas trabas ponga al jugador rival.

Las estrategias tenidas en cuenta vienen explicadas en el Anexo Il.

Ademas, se realizard una comparativa entre instancias del agente 3 para obtener su

mejor configuracion, ejecutandose con distintos parametros.

e Por otro lado, la finalidad sera entrenar el agente 4 a base de jugar contra el primero,
de forma que aprenda una politica de qué movimiento debe realizar en cada turno
para obtener la mayor puntuacion al final de la partida. Una vez entrenado, se
evaluara su aprendizaje enfrentdndose al agente 2. Es de esperar que el rendimiento
de este cuarto agente esté condicionado al entrenamiento al se someta con el primer

agente.

¢ Finalmente se evaluard si el agente 3 es capaz de ganar al jugador humano creador

del iwoki, que puede considerarse como un experto en el juego.

1.3. Estructuradel trabajo

A continuacion se describe la estructura de los capitulos de este trabajo de fin de master:

e Contexto y estado del arte. Se expone el conocimiento existente relacionado con la

solucién propuesta, dentro del dominio de aplicacion.
e Obijetivo principal, objetivos especificos y metodologia de trabajo utilizada.

e Desarrollo especifico de la contribucién. Comprende una descripcion detallada de la
implementacion abstracta del iwoki, del modelado de los agentes y de las
ejecuciones de las partidas ente ellos. Se incluye ademas una exposicion objetiva de

los resultados y una discusién de los mismos.

10
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Conclusiones y trabajo futuro. Se indica a modo de resumen el alcance y las
conclusiones del trabajo realizado. Ademas se mencionan los puntos en los que se

podria ampliar el estudio llevado a cabo.
o Referencias bibliogréaficas.

e Anexos. Se incluye informacion adicional de relevancia: instrucciones del iwoki,
estrategias del juego, coédigo implementado y trazas de una partida real contra el

autor del iwoki.

¢ Articulo de investigacion, en el que se excluye el segundo experimento por cuestion

de espacio.

11
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2. Contexto y estado del arte

En esta seccién se expone el conocimiento aportado por varios autores, que sienta las

bases de nuestro estudio y desarrollo.

2.1. Contexto

Este trabajo de fin de master se enmarca de forma global en la teoria de juegos.

La teoria de juegos se basa en el analisis de comportamientos de varios agentes, centrados

en perseguir un objetivo e interactuando entre ellos conforme a sus estrategias. Los agentes

obtienen una ganancia positiva 0 negativa segun el éxito o el fracaso de las interacciones

realizadas. El ambito de la teoria de juegos alcanza la economia, la historia, la politica, las

relaciones internacionales, la estrategia militar, etc. (Restrepo, 2009).

Segun Aguilar (2008), podemos clasificar los juegos de diversa forma, atendiendo a algunas

de sus caracteristicas:

En funcion del nimero de jugadores, el juego puede ser con 0 sin adversario:

En un juego sin adversario interviene un solo agente. Los métodos mas utilizados
para su implementacion son el de fuerza bruta sin heuristica, o bien, si se quiere
tener en cuenta el consumo de tiempo y de memoria como factores determinantes, el
de busqueda heuristica mediante A* o IDA*. Ejemplos de juegos sin adversario son

el 8-puzzle, el solitario, etc.

En los juegos con adversario dos 0 mas agentes compiten por un objetivo comun.
Ejemplos de juegos con un adversario son las 3 en raya, el ajedrez, el go, las damas,
etc. Otros ejemplos de donde existe mas de un adversario son el péker o el

monopoly.

Una caracteristica relevante es el orden de los movimientos o acciones. Puede ser
qgue el turno de los jugadores sea alternativo o por azar. También pueden ser
simultaneos, en los que los agentes toman sus decisiones al mismo tiempo (piedra,

papel o tijera), o secuenciales (parchis).

El conocimiento de cada jugador sobre el resto cataloga el juego como de
informacién perfecta, cuando no afecta el azar y la informacién de cada jugador se
comparte para los demas (damas), o de informacion imperfecta, en donde si

interviene el azar y cada jugador oculta informacion al resto (black jack).

12
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El determinismo hace referencia a la intervencion del azar. Asi, un juego puede ser
determinista si no hay espacio para el azar, o no determinista (o estocastico), si el

azar interviene en alguna de las caracteristicas anteriormente citadas.

Juegos de suma cero o0 no cero. Von Newman y Morgenstern (1944) definen el
concepto de suma cero para juegos con adversario, en los que todo aquello que
consiga ganar un jugador corresponde con lo que pierde su rival. O lo que es lo
mismo, la suma de lo que uno gana y el otro pierde es cero. Un ejemplo de juego de
suma cero es un partido de tenis individual, donde cada punto de un jugador
perjudica al contrincante. Sin embargo, en un partido de tenis de dobles, los puntos
que consiga el compafiero son aprovechados por uno mismo. Este caso es un

ejemplo de suma no cero (Wright, 2006).

Juegos cooperativos, en los que los participantes comparten intereses en comdn y
actian en beneficio de tales fines sin competir entre ellos. En los no cooperativos,

cada agente se preocupa solo de sus propios intereses (Zagal, Rick, & Hsi, 2016).

John Forbes Nash, Premio Nobel de Economia (1994) por sus investigaciones sobre
la teoria de juegos y los procesos de negociacién, afiade un nuevo concepto para los
casos de suma distinta de cero. Se trata del llamado Equilibrio de Nash, situacién en
la que a ninguno de los jugadores le interesa modificar su estrategia individual para
no verse perjudicados, teniendo conocimiento de la de los adversarios (Mimbang,
2016).

Aunque no serd de aplicacion en el desarrollo para los agentes del iwoki, por
considerarse con informacién perfecta, otro concepto a tener en cuenta dentro de
contexto de la teoria de juegos es el llamado Juego Bayesiano. Contempla como
variables aleatorias la informaciéon no conocida del juego. Se aplica el teorema de
Bayes estableciendo unas probabilidades sobre estados concretos del juego en
funcidon de informacién conocida previamente, tras una serie de acciones previas
realizadas por los adversarios. El Juego Bayesiano, por tanto, tiene sentido para

juegos de informacién imperfecta (Harsanyi, 2004).

Atendiendo a la naturaleza del iwoki, las caracteristicas y propiedades que es preciso tener

en cuenta de cara a la implementacion de los agentes, son las siguientes:

Se trata de un juego con adversario en el que van a intervenir dos agentes.

Las reglas del juego son las mismas para los dos jugadores y conocidas por ambos.

13
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Los contrincantes jugaran su turno de forma secuencial y alternativa desde el inicio

hasta el final de la partida.

e Es no cooperativo, puesto que cada agente vela por sus propios intereses y no

tienen objetivos en coman.

¢ Nos encontramos ante un juego de suma nula. Es decir, todo lo que gana un jugador

en beneficio propio lo pierde el otro en igual proporcion, y viceversa.

e Asimismo, podremos considerar el juego como determinista 0 no, segun ciertas
modificaciones necesarias para la implementacion de algiin agente en particular, que

se veran a continuacion.

Como se ha comentado anteriormente, el agente 1 elegira de forma aleatoria (Random) el

movimiento a realizar.

El agente 2 seguird un método Greedy, también llamado de busqueda voraz. Tomara la
mejor decisidén a corto plazo, como lo haria un jugador humano poco experimentado con el
iwoki. Consiste en elegir la opcion Optima en cada turno, sin tener en cuenta las

consecuencias que dicha accién pueda acarrear en estados posteriores.

La implementacion del agente 3, que jugara razonando de acuerdo con las estrategias de un
jugador humano con mucha experiencia, utilizara el método Minimax. Es necesario para
este caso que las fichas pequefas de los jugadores permanezcan visibles en todo momento,
pues no tiene sentido hablar de método de busqueda Minimax si la informacion no es
perfecta. Asimismo, se establece otra variacion para que ademas sea determinista: el
agente tendra conocimiento del orden de las fichas que aun no se han repartido, para

tenerlo en cuenta por si en su turno opta por robar.

Para el caso del agente 4, capaz de aprender de su propia experiencia previa, se va a llevar
a cabo una implementacion con Reinforcement Learning. A diferencia de la
implementacién para el agente Minimax, en este caso el juego mantendra su naturaleza

original:
e Estocastico, ya que las fichas se reparten de forma aleatoria.

¢ De informacién imperfecta, pues las fichas pequefias de un jugador permaneceran

ocultas para su adversario y viceversa.
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2.2. Estado del arte

2.2.1. Minimax

Para juegos de dos jugadores en los que ambos intentan ganar y en donde las acciones de
un jugador dependen de forma determinante de las del otro, necesitamos alguno de los

algoritmos de busqueda con adversario.

Minimax es el algoritmo basico de bUsqueda con adversario, que tradicionalmente ha sido

implementado de juegos de mesa con informacién perfecta (Yannakakis & Togelius, 2018).

Basicamente se resume en que cada jugador elige la mejor jugada para uno mismo,

teniendo presente que le adversario ha escogido la opcién méas perjudicial para su oponente.

Para cada estado del juego el algoritmo genera un arbol completo de bldsqueda, aplica a
cada nodo terminal una funcion de utilidad (también llamada funcion de evaluacion) y realiza
una propagacion de esos valores hacia el nodo raiz. Como se ilustra en la Figura 2, los
nodos Max tendran en cuenta los valores maximos de sus sucesores y los Min, lo minimos.
Al finalizar el proceso, desde el nodo raiz se tendra visibilidad de cual es la opcion mas

prometedora.

10 -1 5 0 2 3 -1 0

Figura 2. Arbol de busqueda Minimax en el que se indica la estrategia 6ptima.
Fuente: (Yannakakis & Togelius, 2018).
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El principal problema de este método es que el arbol aumenta exponencialmente con la
profundidad y con el factor de ramificacion del arbol. Es decir, con el numero de

movimientos simulados.
El orden de complejidad en tiempo es: 0(a®)
El orden de complejidad en espacio es: 0(ab)
Siendo:
a: Factor de ramificacion del arbol.
b: Profundidad del arbol (Namero de plys explorados).

Por ejemplo, para el caso del ajedrez, si interpretamos que tiene un factor de ramificacion
promedio de 30 nodos (movimientos en cada posicion) y se realizan 80 movimientos a lo
largo de la partida, se exploraran 308° nodos. Esta cantidad es mayor que el nimero de

atomos que en existen en el universo.

La complejidad en tiempo y en espacio hace inviable un arbol que contemple todas las

posibilidades en cada jugada.

Por regla general, las aplicaciones del algoritmo Minimax finalizan la busqueda a una
profundidad determinada. Los nodos de esa profundidad se convierten en terminales y usan
una funcién de evaluacion de estado que determina una heuristica. A esta técnica se le

denomina Minimax con suspension.

También es posible limitar la busqueda por tiempo de ejecuciéon. El nodo raiz se quedara

con la mejor opcién encontrada hasta el momento en que se alcance el tiempo maximo.

Aplicando estas modificaciones sobre el algoritmo Minimax no se podra garantizar que el
agente encuentre la jugada Optima, pero resultara fiable si las heuristicas se aplican

convenientemente.

Siguiendo estas modificaciones para solucionar el problema de la complejidad, existen

diferentes técnicas de mejora de Minimax (Aguilar, 2008):
Poda Alfa-Beta:

Mediante la poda Alfa-Beta se reduce el nimero de nodos a explorar, al evitar pasar por
nodos del arbol que no influyen en la decisién del agente. Como se puede ver en la Figura 3,
cuando un nodo no aporta un valor mejor que el explorado hasta ese momento se poda la
rama. (Edwards & Hart, 1963).
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Figura 3. Construccion de un &arbol Minimax con poda Alfa-Beta.
Fuente: (Russell & Norvig, 2010).

A continuacion se citan variantes de la poda Alfa-Beta:
Aspiration Search:

Es una maodificacion de la poda Alfa-Beta en la que se utiliza un rango diferente al (—, +).
Emplea una ventana mas estrecha basada de la blUsqueda anterior. Si el resultado es un
valor dentro de esa ventana se habra ahorrado tiempo. Sin embargo, si la busqueda falla, se

debe ampliar la ventana y buscar nuevamente.
Poda de inutilidades:

Es otra variante de la poda Alfa-Beta. En este caso, el nodo a evaluar no tiene porqué ser
peor o igual que el anterior. Si no es suficientemente mejor, también se podara la rama. Es
decir, aunque el nodo aporte un valor mejor que los vistos hasta ese momento, si no existe

una mejora sustancial, se podra prescindir de esa rama.
Habra que determinar el umbral a partir del cual se considera que un valor es

suficientemente mejor que otro.
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Espera del reposo:

Pretende evitar el efecto horizonte, que se da cuando el arbol esta limitado a una
profundidad fija y se desconoce si la decision que se toma es la correcta o hubiera sido

distinta con una profundidad mayor.

Se trata de evaluar el estado del juego una vez evaluado un nodo, de forma que si cambia

drasticamente, se debera evaluar también el nodo siguiente.
Busqueda secundaria:

También combate el efecto horizonte. Consiste en hacer una busqueda adicional a la
Minimax para evaluar si la eleccién del movimiento con Minimax ha sido buena. De esta
forma, si se verifica que mas adelante no mejora ninguna de las posibilidades, se debera

elegir otro camino.
Continuacioén heuristica:

Es otro método mas para evitar el efecto horizonte. Una vez construido el arbol hasta el nivel
de profundidad predefinido, en lugar de seleccionar el mejor movimiento, ciertas heuristicas
indicaran al algoritmo que debe explorar hasta una profundidad mayor. Por ejemplo, en el
ajedrez, si el rey esta en peligro, por lo critico de la situacidon seguramente sera necesario

acceder a mayor profundidad en el arbol.
Movimientos de libro:

Se llaman asi a las jugadas predefinidas que corresponden a determinados movimientos de

la partida, como pueden ser al principio o al final.
Busqueda sesgada:

En este caso el factor de ramificacibn cambia en beneficio de las jugadas mas
prometedoras. Asi, si se sabe que un nodo ofrece informacién poco optimista, no merecera

la pena crear el arbol de busqueda a partir de ahi.
Bajada progresiva:

Cuando es el tiempo el que pone cota a la busqueda y no el nivel de profundidad del arbol,
es necesario tomar una decision dentro de un intervalo de tiempo establecido. Como se
puede ver en la Figura 4, se recorren todos los nodos en amplitud hasta que la marca de
tiempo llegue a su fin. En ese momento se devolvera la mejor opcion del dltimo nivel

explorado por completo.
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TPeticidn de jugada

Figura 4. Generacion de arbol de busqueda con bajada progresiva.
Fuente: (Aguilar, 2008).

Poda por movimiento nulo:

La poda por movimiento nulo (Null-Move Forward Pruning) implica dar al oponente una
jugada de ventaja. Si la situacién en el nodo es suficientemente buena, es decir, Alfa es
mayor que Beta, es de suponer que Alfa seguira siendo mayor en nodos sucesivos, por lo
gque se poda esa rama. Permite reducir notablemente el nimero de ramificaciones, aun a
riesgo de perder informacion que pudiera resultar relevante (David-Tabibi & Netanyahu,
2002).

Una variante es la poda por movimiento nulo verificado (Verified Null-Move Forward
Pruning). En este caso no se hace un movimiento nulo, sino que se reduce la profundidad
de la busqueda (David-Tabibi & Netanyahu, 2002).

Algoritmo Megamax:

Se trata de una de una version compacta del Minimax. La implementacién de Minimax usa
una subrutina para el jugador Max y otra para el Min. En lugar de esto, Megamax utiliza la

puntuacion negada del siguiente:
Max(a, b) = — Min(a, b)

También se le puede aplicar la poda Alfa-Beta.
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Algoritmo MegaScout:

Es una mejora del Megamax que resulta 6ptimo cuando los nodos estan ordenados. Como

asume que el primer nodo es el mejor, producira mayor nimero de podas.
Algoritmo SSS*;

Este algoritmo es otra alternativa a la poda Alfa-Beta. Simplifica alin mas el espacio de
busqueda, ya que realiza podas en los mismos nodos que podaria el algoritmo Alfa-Beta,
pero ademas lo hace también en otros nodos. Se basa en la utilizacién de subarboles del
arbol de busqueda (Plaat, Schaeffer, Pijls, & de Bruin, 1994).

Como desventaja, genera una complejidad espacial importante.
Algoritmo Scout:

Es otro algoritmo de poda. Su punto fuerte es que es mas eficiente en términos
computacionales que el algoritmo SSS*, al basarse en la comprobacion de desigualdades.

En este caso la poda se hace sobre ramas que no llevan a una mejor solucion (Pearl, 1980).

2.2.2. Reinforcement Learning

El aprendizaje por refuerzo es un modelo en el que se interpreta un agente como una

entidad que interactia con el entorno y aprende de las consecuencias de sus acciones.

El entorno presenta al agente las distintas alternativas en cada estado concreto. Por cada

una de estas alternativas el agente puede realizar una accion.

Como consecuencia de ejecutar determinada accion, el entorno reportara al agente una

recompensa positiva (reward) o negativa (punishment) (Silver, 2015a).

La ejecucion de esta accion nos llevara ante un nuevo estado con nuevas alternativas

disponibles.

Este modelo viene representado en la Figura 5.
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State
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Figura 5. Esquema de aprendizaje por refuerzo.
Fuente: (Kansal & Martin).

El Proceso de Decisién de Markov (en inglés Markov Decision Proccess, MDP) formaliza
de forma matematica los problemas de Reinforcement Learning (Andrew, 2017). Esta
definido por la tupla (S, A(s), P, y, R(s, a)), donde:

S: Conjunto finito de estados.
A(s): Conjunto finito de acciones posibles en cada estado s.

P: Especifica las transiciones entre estados. Es una distribucion de probabilidad del
estado s’ al que se accede al ejecutar la accion a desde el estado actual s.

P(s’ s|a)

y: Es el discount factor (factor de descuento). Indica cémo de importante es la
recompensa a largo plazo. Toma valores entre 0 y 1. Cuanto mas alto sea el valor de v,
mas importancia tendran las recompensas futuras. Por el contrario, un valor pequefio

tendera a solo tener en cuenta las recompensas inmediatas.

R(s, a): Recompensas obtenidas a partir de un ejecutar la accién a desde un estado s.

Es un ndamero real. No depende de ningun estado ni accién anterior.

El agente elige acciones en base a una policy o politica m, que define la conducta del
agente. Determina qué accién se debe realizar en cada estado y depende Unicamente del
estado actual, no del histérico (Silver, 2015b). La politica no cambia con el tiempo. Es decir,

en un mismo estado se decantara por realizar siempre la misma accion.

La optimal policy @* o politica Optima es aquella que maximiza la suma acumulativa de

recompensas. El objetivo del algoritmo es encontrar esta r*.
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Se define la Q-value function Q™(s, a) como la recompensa acumulada esperada al elegir

la accién a en el estado s y, después, seguir la politica .

La optimal Q-value function Q*(s, a) obtiene el maximo valor de recompensas alcanzable

con una politica  a partir de un estado s y una accion a.

A medida que el agente obtiene recompensas, los Q-values se actualizan por medio de la

ecuacion de Bellman, hasta llegar al optimal Q-value.

Ecuacion de Bellman:

Una vez ejecutada la accién a en el estado s, el sistema debe tener en cuenta el maximo

valor de Q para cada posible accién a’en el estado s
Q(s,a) «(1—-1r)-Q(s,a) + Ir- (R + vy -maxQ(s’, a’))
a

Ir (learning rate) indica el grado en que los valores de Q se actualizan en cada

iteracion.
max, Q(s’,a’) hace referencia a la estimacion del valor futuro 6ptimo.

Cada valor de Q(s,a) idoneo se almacena en una tabla llamada Q-table, para todos los
pares estado-accion.

Cuando se utiliza la funciéon Q(s,a) aprendida hasta ese momento para determinar la accion
gque se va a realizar, se dice que el algoritmo trabaja en modo explotacion. Sin embargo, es
muy comun seleccionar acciones de forma aleatoria para poder tener en cuenta nuevas
posibilidades. Se dice en este caso que el algoritmo funciona como exploraciéon (Silver,
2015c).

El problema de los algoritmos de Reinforcement Learning es que sufren de curse of

dimensionality, al crecer de forma exponencial el nimero de estados.

Para tratar la gran complejidad que supone un gran nimero de estados y acciones, se

proponen dos soluciones:
MDP con descomposicién Jerarquica:

Descompone el problema en un conjunto de subproblemas que son mas faciles de resolver.
Establece una manera distinta de calcular Q* que permite afrontar una gran profundidad del
arbol de busqueda de estados (Bai, Wu, & Chen, 2015).
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Deep Reinforcement Learning:
Utiliza una red neuronal profunda para aproximar los valores de Q(s, a, ©).

El estado s es el input de la red neuronal, el output es un Q-value por cada posible accion a

y © son los parametros de la red.

Deep Reinforcement Learning ha dado lugar a grandes logros en la historia reciente de la
inteligencia artificial, como es el caso de AlphaGo, creado por DeepMind (Google). AlphaGo
gand en 2016 al 18 veces campedn del mundo de Go, Lee Sedol, 4 de las 5 partidas que
disputaron. Hasta ese momento se pensaba que se trataba de una meta que la inteligencia

artificial aun tardaria muchos afos en conseguir (Silver et al., 2016)

Cabe mencionar el Inverse Reinforcement Learning (IRL, Aprendizaje por Refuerzo
Inverso). En este caso se aprenden objetivos, valores o recompensas a base de observar el
comportamiento de un agente experto. “Por ejemplo, podriamos observar el comportamiento
de un humano en alguna tarea especifica y aprender qué estados del entorno esta tratando

de lograr el humano y cuéles podrian ser los objetivos concretos” (Heidecke, 2018).

En el aprendizaje por refuerzo visto hasta ahora, al ejecutar una accién en un estado
concreto se obtiene una recompensa, la cual se utiliza para aprender una politica 6ptima. En
el caso de aprendizaje por refuerzo inverso, nos basamos en la politica del agente experto,
del que se sabe que siempre elige la mejor accion posible, para obtener la funcién de

recompensa que expligue su comportamiento.

2.2.3. Conclusiones del contexto y del estado del arte

Hemos mencionado algunos tipos de algoritmos utilizados para modelar juegos de diversas
caracteristicas. Nos hemos centrado en los mas apropiados para los dos agentes que

incluyen comportamiento inteligente.

Como comentabamos en el capitulo Contexto, la implementacion de los agentes 3 y 4 sera
con Minimax y Reinforcement Learning, respectivamente, pues a priori parece que estos

algoritmos cubren el alcance funcional deseado en cada caso.

El agente Minimax con suspension y poda Alfa-Beta presentara un razonamiento semejante
al humano con elevada experiencia en el juego. El tiempo maximo serd aplicado a la
busqueda en profundidad de cada una de las ramas del nodo raiz. Este, junto con la

profundidad del &rbol, serdn pardmetros a considerar de forma experimental.
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El agente QLearner (Reinforcement Learning) serd capaz de aprovechar un conocimiento
adquirido con la experiencia para elegir la mejor estrategia. La implementacion seguird un
método iterativo.
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3. Objetivos y metodologia de trabajo

En este capitulo se van a definir los objetivos del trabajo, asi como la metodologia utilizada

para alcanzarlos.

3.1.

Objetivo general

Podemos interpretar este estudio a través de dos vertientes:

3.2.

Conocer qué implementaciones son mas apropiadas para los agentes que juegan al
iwoki con la finalidad de ganar y evaluar qué configuraciones optimizan los

resultados.

Por otro lado, aportar conocimiento en el campo de la inteligencia artificial aplicada a
juegos, utilizando el iwoki como herramienta de investigacion. Permitira comparar
diferentes agentes, establecer unas conclusiones determinadas sobre ellos vy

explorar nuevas lineas de investigacion.

Objetivos especificos

Tras una serie de enfrentamientos entre los agentes, se sacaran las conclusiones de cuanto

mas efectivo es cada uno con respecto a sus rivales, segun el numero de partidas que

consigue ganar y cuantos puntos de diferencia sea capaz de obtener.

Los experimentos se haran sobre dos lineas de investigacion en paralelo:

1. Los agentes Random y Greedy seran los rivales del Minimax, en una modificacion

del juego que contempla informacion perfecta, pues, como hemos comentado
anteriormente, para el agente Minimax es necesario que todas las fichas sean

visibles por los dos jugadores.

Se realizarA una comparativa entre distintas instancias del mejor de los agentes
(previsiblemente el mejor serd el Minimax, que tiene en cuenta las estrategias
propias de un jugador humano experto). Se tendrdn en cuenta determinados
parametros, como el nivel de profundidad del arbol de busqueda o el tiempo méaximo

de exploracion de las ramas.
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El autor del juego pondra a prueba al agente Minimax con su mejor configuracion en
una serie de partidas Minimax vs. Human.

2. El QLearner (Reinforcement Learning) se enfrentara también a los agentes Random
y Greedy, pero en este caso con la version normal del iwoki (con informacion
imperfecta), es decir, manteniendo ocultas las fichas pequefias para que no las vea

el oponente.

Se hara una evaluacion de la eficiencia en cuanto al tiempo de ejecucién y al

consumo de memoria.

De forma general, se determinara experimentalmente la mejor configuracion para el iwoki.

3.3. Metodologia de trabajo

Partimos de una modelizacion del iwoki que permita representar de forma abstracta todo el

contenido del juego:

Jugadores (agentes).

Fichas hexagonales y pequefias.

Huecos donde se podran colocar las fichas.

Puntuaciones.

Estado general del juego, que aglutina toda la informacién en un momento dado.

Asimismo, se realiza una implementacion de los métodos que los agentes van a tener

disponibles en el juego:

Obtener aleatoriamente las fichas.

e Establecer el orden inicial del juego.

e Colocar una ficha pequefia 0 hexagonal en un hueco determinado.
e Robar una nueva ficha de alguno de los dos tipos.

e Cambiar el testigo rojo.

¢ Afadir un nuevo testigo blanco.
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e Incrementar el contador de puntos obtenidos en una jugada.
e Hacer el recuento final de puntos.
Todo ello constituira el espacio de juego.

Se hara distincion entre la jugada inicial, las acciones intermedias y la jugada final de la
partida, de acuerdo a las diferentes estrategias que se deben tener en cuenta en los

distintos momentos del juego. Estas estrategias estan disponibles en el Anexo Il.

A continuacién se procedera al desarrollo de los cinco agentes: uno jugara de forma
aleatoria, otro mediante el método Greedy, un tercero lo hara utilizando un algoritmo de
busqueda Minimax con suspension y con poda Alfa-Beta, un QLearner aprovechara la
experiencia obtenida en jugadas previas de entrenamiento y, por Ultimo, un agente que

proporcione una API para que un humano pueda medirse a la efectividad de los anteriores.

Una vez finalizada la implementacion, se dara paso a la fase experimental en la que los
agentes realizaran enfrentamientos entre si en partidas de dos jugadores. Cada partida
podra tener un histérico de todas y cada una de las jugadas que los agentes realicen en sus
turnos. Esto permitira hacer un seguimiento exhaustivo de la evolucion de la partida e
incluso poder hacer una simulacion en la version fisica del iwoki. Asi se podra contrastar las

acciones de los agentes con lo que un humano hubiera decidido hacer en cada turno.

El nimero de partidas jugadas por los agentes seran las suficientes como para establecer

una serie de conclusiones firmes relativas a la naturaleza de los agentes.

El conocimiento adquirido en todos los pasos anteriores permitira identificar nuevas formas
de profundizar més aun en el estudio de las soluciones implementadas, asi como establecer

nuevas lineas de investigacion.

En la Figura 6 se indican de forma secuencial todos los pasos incluidos en la metodologia.
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Figura 6. Esquema de la metodologia de trabajo.

Fuente: elaboracién propia.
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4. Desarrollo especifico de la contribucion

A continuacién se detalla cada uno de los pasos realizados en el desarrollo propuesto,

conforme a lo especificado en los apartados anteriores.

4.1. Descripcion detallada del experimento

El experimento se desarrolla integramente con lenguaje de programacion Python, pues su
sencillez en el desarrollo, su facil interpretabilidad, su capacidad multiplataforma y demés

caracteristicas, lo hacen idéneo para este tipo de desarrollos.

El cédigo completo de todas las clases, agentes y del resto de modulos se encuentra

disponible en el Anexo lll. Ademas esta accesible desde https://github.com/videgain/iwoki.

4.1.1. Representaciéon abstracta del iwoki

Partimos de la modelizacién de una representacion abstracta de todo el entorno de juego,

con el que los agentes puedan interactuar.

Por tanto, se realiza una implementacion de las fichas pequefias y hexagonales, de los
huecos donde pueden colocarse y de los atributos y métodos comunes de los jugadores

(puntuacion, testigos rojo y blanco, accion de colocar fichas o de robar fichas, etc.).

En la Figura 7 se muestra un esquema de las clases que contiene la implementacion del

iwoki.
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Figura 7. Esquema de las clases implementadas.

Fuente: elaboracién propia.

A continuacion se detalla el planteamiento y contenido de cada una de las clases.

HexagonalPiece y SmallPiece se incluyen en el mddulo pieces.py.
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Esta clase representa las fichas hexagonales, en las que en cada vértice hay un nimero del

1 al 6 o un comodin. Son los mismos valores por ambas caras, por lo que el orden

presentado en una cara sera el inverso en la otra.

Como vemos en la Figura 8, son tenidas en cuenta todas las 12 posibles variantes de cada

ficha hexagonal, segun los 6rdenes que puede presentar (6 por cada una de las caras).

Figura 8. Representacion de ficha hexagonal con sus 12 posiciones distintas.

Representacidn por ambas caras:

[2,4,3,6,5, *]
[4,3,6,5, *, 2]
3,6,5,*% 2, 4]
6,5, %, 2, 4, 3]
[5,*,2,4,3,6]
[*,2,4,3,6,5]

Fuente: elaboracion propia.

[*,5,6,3,4,2]
[2,%,5,6,3,4]
[4,2,%5,6,3]
[3,4,2,%5,6]
[6,3,4,2,% 5]
[5,6,3,42,%]

Los atributos id y orders hacen referencia al identificador de la ficha y a la lista con sus

distintos 6rdenes, respectivamente.

SmallPiece

Se utiliza esta clase para modelar las fichas pequefias. En cada una de sus 3 esquinas hay

un numero del 1 al 4. Cada cara de la ficha presenta los 3 mismaos nimeros y con el mismo

orden. Por una cara viene representada la suma (+) y por la otra su resta (-).

En la Figura 9 se aprecian las 6 posibles variantes de cada ficha pequefia, segun los

Ordenes que puede presentar (3 por cada una de las caras).
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é\ Representacion por ambas caras:
= X [lr 31 2: +] [lr 21 3: _]
[31 21 11 +] [2: 31 11 _]
m [21 11 3: +] [3r l: 2! _]

Figura 9. Representacion de ficha pequefia con sus 6 posiciones distintas.

Fuente: elaboracion propia.

Al igual que para la ficha hexagonal, los atributos id y orders se refieren al identificador de la

ficha y a la lista con sus distintos 6rdenes, respectivamente.

Antes de explicar las clases HexagonalGap y SmallGap, que se encuentran desarrolladas
en el modulo gaps.py, es preciso que quede claro el modo en que las fichas se van

colocando a lo largo de la partida.

Como se ilustra en la Figura 10, el iwoki fisico no requiere ningun tablero sobre el que

posicionar las fichas. De cara al modelo a implementar, esto supone un gran inconveniente.

Figura 10. Colocacién de fichas en una partida de iwoki.

Fuente: elaboracion propia.
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Para poder correlacionar las fichas, se modela un tablero virtual como el representado en la
Figura 11. En él se define un conjunto de huecos fijos, donde se irdn ubicando de forma

ficticia las fichas pequenas y las hexagonales.

0
$~r
0
o
o
c2s
O
D
é?
o

i
o
o
é*r
o
ol
o
ol
o

o
ei’
5
e‘l‘
s
e‘l‘
'
ei‘
.

e
o~
e
o~
e

e
o~
e
e
o~
e
o~
e

T
-
e
c3

o
ol
o
$~r
-
ol
0
ol
0

o
010}
00
010X
00
0l0%
00
0101
00

-~
e
o

7
o5
7
e
o
e
o~
7

7
-~
Y7
o~
7
-
o
o~
7

O
ol
o~
0%
N

Figura 11. Representacion de tablero virtual sobre el que se colocan las fichas.

Fuente: elaboracion propia.

Todos estos huecos se identifican de forma univoca.

Cada vértice del tablero es comin a una ficha hexagonal y a una pequefa. Se identifica

mediante las coordenadas (A, B), siendo:

¢ A:identificador del hueco hexagonal, que se puede apreciar en la Figura 12 con color
negro (H1, H6, H7, etc.).

e B: nimero de orden del vértice del hueco A. Este nimero (del 1 al 6) sera alguno de

los representados en color azul en la Figura 12.
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Figura 12. Identificacion de los huecos y sus coordenadas.
Fuente: elaboracion propia.

Podemos utilizar la Figura 12 para explicar el siguiente ejemplo:

e Los 6 vértices del hueco H1 tienen por coordenadas (H1, 1), (H1, 2), (H1, 3), (H1, 4),
(H1,5)y (H1, 6).

¢ El hueco pequefio identificado por HL_H5 H6 se encuentra en medio de los huecos
hexagonales H1, H5 y H6 (de ahi su identificador). Sus tres vértices interiores tienen
las coordenadas (H1, 1), (H5, 3) y (H6, 5).

e Es decir, el hueco de la ficha pequefia H1_H5 H6 tiene en comun con el hueco
hexagonal H1 las coordenadas (H1, 1), con el hueco H5 las coordenadas (H5, 3) y

con el H6 las coordenadas (H6, 5).

Siguiendo ahora en la Figura 13, supongamos que se coloca la ficha pequefia [1, 1, 2, +],
marcada mas oscura que las demas, en el hueco H1_H5 H6. Las coordenadas de los

vértices de ese hueco toman los siguientes valores:
(H6,5) 2> 2 (resultado de 1 + 1)
(H1, 1) - 3 (resultado de 1 + 2)

(H5, 3) - 3 (resultado de 2 + 1)
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Figura 13. Ejemplo de colocacion de ficha pequefa [1, 1, 2, +] en el hueco H1_H5 H6.

Fuente: elaboracion propia.

Es decir, como se puede observar, la ficha hexagonal que se sitia en el hueco H6 tiene
asignado en su vértice 5 el numero 2. Por tanto, la ficha pequefia podra cubrir ese vértice
con el resultado de la suma 1 + 1, en las coordenadas (H6, 5). De igual forma, el resultado

de la suma 2 + 1 se puede unir con el hexagono situado en la posicion H5 por el vértice de

coordenadas (H5, 3). Finalmente, el resultado de 1 + 2 es compatible con el comodin ( @ ),
en el vértice de coordenadas (H1, 1). Por todo ello el sistema puede dar por valida la

colocacion de esa ficha pequefia en el hueco H1_H5_H6.

Veamos a continuacién como se modelan los huecos que conforman el tablero virtual.
HexagonalGap

Es la clase que representa un hueco del tablero virtual reservado para una ficha hexagonal.
El atributo id de la clase hace referencia al identificador del hueco.

El atributo vertices define una lista de 6 elementos, cada uno de los cuales corresponde a un

vértice del hexagono. Cada vértice incluye la siguiente informacion:
e Identificador del hueco hexagonal (H1, H2, etc.).
e Numero de orden del vértice (del 1 al 6).
¢ Numero asignado al vértice.
¢ Indicador del estado de ocupacion del vértice ('O' = Occupied; 'V' = Vacant).

‘O’ indica que el vértice del hueco hexagonal esta cubierto por una ficha.
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‘V’ quiere decir que, aungue aln no existe una ficha hexagonal cubriendo ese hueco,
el vértice ya tiene asignado un namero porque si hay una ficha pequefia ocupando el
hueco adyacente.

En el ejemplo de la Figura 14 se puede ver que el hueco H1 esta ocupado por una ficha
hexagonal. El vértice (H1, 6) tiene valor O (resultado de la resta 3 — 3) y su estado de

ocupacion es ‘O’ (Occupied).

Por otro lado, aunque el hueco H2 no esta ocupado por ninguna ficha hexagonal, el vértice
(H2, 1) tiene valor 2 (resultado de la suma 1 + 1). El estado de ocupacion de este vértice es
V' (Vacant).

Vértice (H2, 1)

H2

Vértice (H1, 6)

Figura 14. Vértices de huecos hexagonales.

Fuente: elaboracion propia.

SmallGap

Es la clase utilizada para implementar los huecos del tablero virtual reservados para las

fichas pequefias.
El atributo id de la clase hace referencia al identificador del hueco.

El atributo vértices implementa una lista de 3 elementos que corresponden a los vértices

interiores del hueco.

De forma andloga a la ficha hexagonal, la informaciéon que contiene cada vértice de una

ficha pequefia es la siguiente:
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Identificador del hueco hexagonal adyacente (H1, H2, etc.).

Numero de orden del vértice del hueco hexagonal adyacente (del 1 al 6).

Numero asignado al vértice.

Indicador del estado de ocupacién del vértice ('O' > Occupied; 'V' = Vacant).

En el ejemplo de la Figura 15 observamos que el hueco H1 _H6 H7 esti ocupado por una
ficha pequefia. El vértice (H1, 2) tiene valor 4 (resultado de la suma 3 + 1) y su estado de

ocupacion es ‘O’ (Occupied).

Por otro lado, aunque el hueco H5_H16_H6 no estd ocupado por ninguna ficha pequena, el
vértice (H6, 5) tiene el valor 0 que le impone la ficha hexagonal del hueco H6. El estado de

ocupacion de este vértice es V' (Vacant).

Vértice (H1, 2)

Figura 15. Vértices de huecos pequefios.

Fuente: elaboracion propia.

Player
Permite modelar los jugadores. Define los siguientes atributos:
e name. Nombre del jugador (agente).

e isTurn. Flag que indica si es el turno actual del jugador.
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smallPieces. Lista de fichas pequefias que tiene asignadas. Herencia de la clase

SmallPiece.

hexagonalPieces. Lista de fichas hexagonales que tiene asignadas. Herencia de la

clase HexagonalPiece.
score. Puntuacion.

redindicator. Indicador o testigo rojo. Se activa en el agente para indicar al rival que

le queda una Unica ficha pequenfa.

whitelndicator. Indicador o testigo blanco. Sirve de contador del nimero de acciones

realizadas para conseguir una nueva ficha hexagonal.

gotPieceBefore. Flag que impide al jugador robar una ficha pequefa dos veces en un

mismo turno.

PublicState. Estado publico del jugador. Esta formado por todos los atributos excepto

las fichas pequefias, que el oponente no puede ver.

PrivateState. Estado privado del jugador. Se incluyen todos los atributos.

Esta clase esta implementada en el modulo player.py.

GameState

La clase GameState permite modelar toda la informacién del estado del juego al completo.

Se definen los siguientes atributos:

players. Lista de jugadores (agentes). Herencia de la clase Player.

hexagonalGaps. Lista de huecos hexagonales del tablero virtual. Herencia de la

clase HexagonalGap.

smallGaps. Lista de huecos pequefios del tablero virtual. Herencia de la clase
SmallGap.

fittableHexagonalGaps. Lista de huecos hexagonales en los que se puede colocar

alguna ficha hexagonal. Herencia de la clase HexagonalGap.

fittableSmallGaps. Lista de huecos pequefios en los que es posible colocar alguna

ficha pequefia. Herencia de la clase SmallGap.

38

Estudio de rendimiento de agentes inteligentes que juegan al juego del iwoki



Santiago Videgain Diaz Master Universitario en Inteligencia Atrtificial

Estos dos ultimos atributos conforman los Unicos huecos susceptibles de poder alojar

fichas. Es decir, son los huecos que definen el perimetro del espacio de juego actual en

donde los jugadores pueden colocar sus fichas.

hexagonalPiecesAvailable. Lista de fichas hexagonales sin repartir. Herencia de la

clase HexagonalPiece.

smallPiecesAvailable. Lista de fichas pequefias sin repartir. Herencia de la clase

SmallPiece.
initialAction. Flag que indica si se trata del primer turno de la partida.

turnPassed. Indicador que controla la cantidad de veces que los jugadores pasan de
turno. En el caso de que los dos hayan pasado de forma consecutiva en sus

respectivos turnos, determina el fin de la partida y se procede al recuento final.
gameOver. Flag que informa al sistema de que se ha llegado al final de la partida.

State. Estado general de la partida en un momento determinado. Incluye los huecos
donde se puede colocar alguna ficha (fittableHexagonalGaps v fittableSmallGaps), la
informacién privada del jugador en cuestién (playerinfo) y la informacién publica del

oponente (opponentsinfo).

Como veremos posteriormente, este atributo representa el estado del sistema para el

agente QLearner.

Las acciones que se implementan en esta clase son las siguientes:

getAlllnitialPieces. Funcion que reparte al inicio de la partida todas las fichas

pequefias y hexagonales a los jugadores.
getState. Obtiene toda la informacién contenida en el atributo State.

getActions. Devuelve todas las posibles acciones que el jugador puede realizar en el

turno actual:

o Colocar alguna de las fichas pequefas, por el lado de la suma o de la resta,

en cualquiera de sus érdenes.

o Colocar alguna de las hexagonales disponibles, teniendo en cuenta también

sus ordenes.

o Robar una nueva ficha pequefa.

39

Estudio de rendimiento de agentes inteligentes que juegan al juego del iwoki



Santiago Videgain Diaz Master Universitario en Inteligencia Atrtificial

o Pasar el turno al otro jugador.

En cualquier caso, la funcién tiene en cuenta si es o0 no el inicio de la partida, pues en

caso de que lo sea, el nUmero de acciones a realizar es mas limitado.
e move. Realiza una de las acciones posibles.

¢ fitHexagonalPiece. Coloca una ficha hexagonal en un hueco determinado del espacio

de juego.
e fitSmallPiece. idem para una ficha pequefia.

e getHexagonalPieces. Permite obtener fichas hexagonales aleatoriamente de las que
aun no han sido repartidas. La funcion es valida tanto para repartir las fichas

hexagonales al inicio del juego como para robar una nueva.
o getSmallPieces. Igual que el anterior pero para fichas pequefias.

e addScore. Incrementa la puntuaciéon acumulada del jugador con un nuevo valor

obtenido en su turno.

¢ changeWhitelndicator. Actualiza el nUmero de testigos blancos y, en caso de llegar a

tres, roba una ficha hexagonal.

e setRedlIndicator. Modifica el estado del testigo rojo, que indica al jugador rival que al
agente le queda una sola ficha hexagonal.

e changeTurn. Cambia el turno al siguiente jugador.

¢ finalPointCount. Funcién que realiza el recuento final de puntos para cada jugador.
Tal y como se especifica en las instrucciones del iwoki (Anexo 1), a la cantidad de
puntos que un jugador ha ido acumulando se le resta la suma de los nUmeros mas

altos de cada una de las fichas pequefias que le hayan quedado sin colocar.

e printFinalScore. Presenta un resumen del resultado del juego una vez hecho el

recuento final.
e summary. Muestra un resumen del juego.

La clase GameState se ubica en el médulo gameState.py.
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Por ultimo, existen tres mdédulos con funciones comunes necesarias para la modelizacion del

juego:
initializations.py
Implementa dos funciones:

e initializePieces Inicializa todas las fichas hexagonales y pequefias, que estaran
disponibles a lo largo de la partida.

¢ initializeGaps. Hace lo mismo con todos los huecos de las fichas que conforman el

tablero virtual.
utils.py
La funcién drawPlayersOrder establece al azar cual de los jugadores empieza la partida.
iwoki.py

Es el mddulo principal que invoca al resto. Los métodos implementados aqui son los

siguientes:

e Funcion principal (__main__) desde la que se definen e inicializan los jugadores que
van a participar en el juego; se crean y se reparten todas las fichas; se invoca al

sorteo de qué jugador empezara la partida, y se llama al método playGame.

El nidmero de partidas que van a tener lugar se define con la constante
NUM_GAMES.

Se establece un check point para presentar un resumen de los datos relevantes
hasta ese momento, a lo largo de las partidas que estén en ejecucion. La Figura 16

ilustra un ejemplo de la informacién mostrada el check point, que es la siguiente:
o Tiempo total empleado.
o Numero de partidas jugadas.
o Tiempo medio de las partidas.
o Promedio de turnos empleados por cada jugador.
o Numero de partidas que gana cada uno de los agentes y numero de empates.

o Tiempo medio que tarda el agente en decidir su movimiento (en segundos),

solo para el agente Minimax.
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o Promedio de nodos generados por partida, solo para el agente Minimax.
o Promedio de diferencia de puntos por partida.

o Numero de Q-values actualizados.

o Numero de Q-values totales en el Q-file.

Estos dos ultimos datos solo se muestran cuando uno de los agentes es el

QLearner.

Esta informacion también se carga en un dataset que permitira realizar las métricas

oportunas.

El nimero de partidas que se incluyen en cada check point viene determinado por la
constante CHECK POINT.

Partidas jugadas: 188@

Tiempo medioc de las partidas
Promedio tur

Nimero de pa

Ndmerc de pa

Namero de empates: 7
Tiempo medio que tar
Promedio de diferen

Promedic de nodos
Tiempo total empleado: 4 @ min = 1.3@ hours

Figura 16. Check point a las 100 partidas de Minimax vs. Greedy.

Fuente: elaboracidn propia.

e playGame. Ejecuta el numero de partidas especificado en NUM_GAMES,

controlando los turnos de los dos jugadores.

e saveMetrics. Muestra por pantalla los check points y actualiza el dataset para las

meétricas.
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4.1.2. Implementacién de los agentes

En la Figura 17 se puede ver el workflow de una partida del iwoki tal y como se especifica en

las instrucciones del juego.

Introducir
jugadores
Inicializar fichas
Inicializar huecos
Repartir fichas
peguefias
Repartir fichas
hexagonales
Sortear jugador
inicial
Colocacion inicial
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A

Si
¥ A
Cambiar testigo -
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Figura 17. Workflow de una partida de iwoki.

Fuente: elaboracion propia.
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Agente Random
Este agente elige sus jugadas de forma aleatoria.
Su desarrollo se presenta en el médulo random.py.

El método getMove obtiene del gameState todas las posibles acciones a realizar en su turno
y elige aleatoriamente una de ellas, sin tener en cuenta lo buena o mala que resulta la

jugada.
Agente Greedy

El agente Greedy emula la manera de jugar de un humano novato. Pone en préactica la
simple estrategia de elegir la opcién que mas puntos le proporcione de forma inmediata, sin

tener en cuenta como de facil le deje la jugada a su contrincante.
La implementacién est4 en el modulo greedy.py.

En el método getMove, el gameState proporciona al agente todas las posibles acciones a
tomar en su turno. A continuacién selecciona la mejor, teniendo en cuenta la estrategia

anterior.

En caso de tener distintas opciones que le reporten los mismos puntos, su preferencia sera

la siguiente:

1. Colocar una ficha pequefa por el lado de la resta. De esta forma se incrementa el

testigo blanco, lo cual viene bien para conseguir una ficha hexagonal.

2. Colocar una ficha pequefia por el lado de la suma. En cualquier caso, colocando una

ficha pequefia el jugador se acerca al final de la partida.
3. Colocar una ficha hexagonal.

4. Robar una ficha. Esto no le proporciona ningan punto, asi que solo en ultima
instancia opta por llevar a cabo esta accion. Obviamente, si ya acaba de robar, la

opcion sera pasar el turno al otro jugador, tal y como especifican las reglas del iwoki.
Agente Minimax

Minimax aplica las estrategias que tiene un jugador humano con elevada experiencia. Tiene
gque anticiparse a las jugadas de su contrincante para conocer los posibles estados futuros

del juego, desde el estado en que se encuentra hasta un horizonte (profundidad) establecido
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por el atributo depth. Para ello, en cada turno debe generar un arbol de busqueda Minimax

con poda Alfa-Beta y suspension en profundidad y en tiempo.
El codigo de este agente se encuentra en el médulo minimax.py.

El método getMove desencadena las siguientes acciones para obtener la mejor jugada en el

turno actual;

1. Seinvoca a la funcién alpha_beta, que se ejecuta de forma recursiva para los nodos
Max y Min, desde el nodo raiz hasta los nodos hoja. A medida que se va explorando

se generan nuevos nodos siguiendo estos pasos:

a. El gameState obtiene para el estado (nodo) concreto todas las posibles

acciones a realizar.

b. Para cada una de ellas se crea un nuevo nodo de nivel inferior, invocando al

método generateChildNode, que:
- Hace un clon del gameState.

- Ejecuta la accién sobre el nuevo gameState. Este es el nuevo

estado del juego asociado al nodo generado.

2. Se va ramificando el arbol recursivamente hasta que se encuentra un nodo hoja de

dos formas distintas:
o Llegando al nivel de profundidad establecido con el atributo depth.

o Llegando al final de la partida en la correspondiente ramificacién sin haber

alcanzado el nivel de profundidad.

La funcion de utilidad se halla mediante la resta de las puntuaciones tras haber

realizado el recuento final de puntos.

3. Deshaciendo la recursividad se actualizan los valores de Alpha y Beta hasta dar
valor al nodo raiz, a la vez que permiten hacer podas por las ramas que no van a

presentar valores mejores que los encontrados hasta el momento.

El atributo maxTime determina el tiempo maximo de busqueda en profundidad a lo largo de

cada una de las ramas principales del nodo raiz.

Por ejemplo, para un estado del juego en que el agente Minimax tenga 6 posibles acciones y

el valor de maxTime sea 10 segundos, si alguna de esas 6 ramas no se ha explorado por
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completo en 10 segundos, se propagara la mejor opcién encontrada hasta el momento y se
seguird por la siguiente rama del nodo raiz. De esta forma se limita la busqueda total en ese

turno a 60 segundos como maximo.

Al ser una busqueda con suspension, el algoritmo no garantiza encontrar la mejor accién en
cada turno, pero estableciendo unos parametros adecuados de tiempo (maxTime) y
profundidad (depth), como se vera en los siguientes puntos, los resultados podran ser

satisfactorios.
Agente QLearner

Este agente encuentra su fortaleza a base de entrenar jugando numerosas partidas. Cuanto

mayor es su entrenamiento se esperara de él un mayor rendimiento contra a sus rivales.
El médulo gLearner.py contiene el desarrollo, realizado con Reinforcement Learning.

El peso de la implementacion recae sobre el método principal getMove, que realiza las

siguientes acciones:

1. Para un estado concreto, el gameState proporciona todas las acciones que el agente

puede realizar.
2. Para determinar la accion a ejecutar:

a. El método load _Q obtiene de la Q-table los Q-values estado-accion que
tuviera almacenados previamente. Los que no existan se inicializan con un
hiperparametro definido la constante INITIALQVALUE.

b. En modo exploracién, se selecciona la accion a realizar por medio de una
funcion aleatoria ponderada sobre los Q-values. Estos toman valor
previamente por medio del método softmax, que obtiene una distribucién de
probabilidad. Asi, los valores estdn comprendidos entre 0 y 1 y la suma de

todos ellos es 1.

c. En modo explotacién, simplemente se selecciona la accion que tenga el
mayor Q-value. En caso de tener varias acciones con este maximo valor, se

toma una aleatoriamente.

3. Se ejecuta la accién seleccionada. Cada movimiento realizado a lo largo de la partida

se almacena en una lista de valores estado-accion.

4. Alfinalizar la partida:
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a. Se calcula el valor de la recompensa como la diferencia entre los puntos
conseguidos por el agente QLearner y los de su oponente, una vez realizado

el recuento final de puntos.

b. A partir de esa recompensa se aplica la ecuacién de Bellman de forma
iterativa sobre la lista de valores estado-accién anterior, recorrida en sentido
inverso (es decir, primero el estado-accion que ha llevado al final de la partida
y a continuacion el resto hasta llegar al estado-accién del inicio). Se obtienen

asi todos los Q-values de los movimientos ejecutados en la partida.

En la ecuacion de Bellman intervienen los hiperparametros Learning Rate y
Discount Factor, cuyos valores se cargan en los atributos Ir y df,

respectivamente.
c. Los Q-values se almacenan en la Q-table.

5. Tras la ejecucién del numero de partidas que conforma el entrenamiento del agente,
la Q-table se almacena en un fichero .pkl con el fin de reutilizar el aprendizaje en

futuras ejecuciones. Esto lo realiza el método save_Q.
Agente Human

El método getMove implementa una interfaz que permite a un jugador humano enfrentarse a

cualquiera de los otros agentes. Un ejemplo de esta interfaz se puede ver en la Figura 18.
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hexagonales a cada jugador.
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Figura 18. Interfaz de usuario para el jugador humano.

Fuente: elaboracion propia.
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4.1.3. Ejecucion de las partidas

Para la correcta interpretacion de los resultados, lo primero que se hace es un
enfrentamiento de 100 partidas entre los agentes Greedy y Random. Asi se podréa tener una
referencia de como de bueno es el primero con respecto al segundo cuando otros agentes

compitan contra ambos.

Como se ha comentado anteriormente, se van a llevar a cabo dos lineas experimentales de
forma independiente, segln la naturaleza de los agentes que van a intervenir en las

partidas.

Experimento 1. Partidas con el agente Minimax

En esta linea experimental se utilizard una modificacion del iwoki con el fin de conseguir que

sea determinista y de informacion perfecta. Para ello:

o El estado de juego (gameState) no ocultara las fichas pequefnas y hexagonales que
aln no se han repartido. Asi el agente sabrd con antelacidon qué ficha es la que le
corresponde robar si opta por esta accién en su turno y, del mismo modo, también
sabra cudl es la que su rival podria obtener en su caso. De este modo se consigue
que sea determinista, eliminando por completo el azar una vez que se han repartido

las fichas y la partida esta iniciada.

e Las fichas pequefias de los jugadores, al igual que las hexagonales, permaneceran

visibles en todo momento. Asi el juego sera de informacion perfecta.

Minimax jugara partidas con los agentes Random y Greedy. Empleara diferentes

configuraciones de acuerdo a los hiperparametros que se van a utilizar, que son:

e Nivel de profundidad del arbol de busqueda (depth): Se utilizaran valores de 1, 2,
3y 4 niveles. Para los de profundidad 1, 2 y 3 se van a ejecutar 100 partidas, que
permitiran evaluar los resultados y sacar determinadas conclusiones. Debido al alto
conste computacional, solamente se ejecutaran 10 partidas cuando se aplique nivel
de profundidad 4.

e Tiempo maximo de buUsqueda sobre cada una de las ramas principales del
nodo raiz (maxTime): Se aplicard un rango de valores que van desde 0,5 a 90

segundos. Como se vera en el siguiente apartado, solo tiene sentido aplicar este
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hiperparametro en partidas contra el agente Greedy sometidas a nivel de

profundidad 3.

Tras jugar todas las partidas anteriores se determinara cuales son las dos configuraciones
de Minimax que son susceptibles de resultar 6ptimas para jugar contra un jugador humano,

de forma que quede equilibrada su eficacia con el tiempo de espera en ejecutar su turno.

El agente Minimax jugara 20 partidas contra si mismo aplicando estas dos configuraciones

para determinar definitivamente cudl es la mas apropiada.

Esta sera la que utilice el agente para jugar 5 partidas contra el creador del iwoki.

Experimento 2. Partidas con el agente QLearner

Inicialmente se lanzardn 10.000 partidas entre los agentes QLearner y Random y otras
tantas entre QLearner y Greedy con el fin de establecer una referencia de como se

comportan antes de realizar ningin entrenamiento.

A continuacion se llevaran a cabo dos sub-experimentos con QLearner. En cada uno de

ellos habra dos fases:

1. En un primer paso se entrena el modelo para que adquiera la mayor experiencia
posible. El entrenamiento pretende aportarle el conocimiento de la mejor politica a
seguir para determinar qué accion le conviene tomar en cada estado y conseguir asi

la mejor puntuacion al final de la partida.

El entrenamiento de QLearner se hara con partidas en modo exploracién contra el
agente Random, pues es el que explora todas las posibles acciones en cada uno de
los estados. Si lo hiciera contra el Greedy su entrenamiento no seria tan exhaustivo,

ya que solo aprenderia del rival las mejores acciones a corto plazo.

2. Una vez entrenado el agente, la siguiente fase es poner en préctica su experiencia.
Ahora las partidas de QLearner seran en modo explotacion. El agente optard en
cada estado por la accion que més beneficio a la larga le proporcione, tal y como

habré aprendido en el entrenamiento previo.

En el primer sub-experimento se ejecutard una bateria de 100.000 partidas en modo

exploracion entre los agentes QLearner y Random. Una vez finalizado el entrenamiento:

1. Sejugardn 50.000 partidas QLearner vs. Random.
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2. QLearner vs. Greedy se enfrentaran en otras 50.000 partidas.

Para el siguiente sub-experimento se opta por modificar el iwoki con el fin de reducir
drasticamente el espacio de estados posibles. Al inicio se repartiran aleatoriamente las
fichas pequefas y hexagonales, pero se establece una semilla fija para que siempre sean
las mismas en todas las partidas que se jueguen. Las que se roben a lo largo de la partida si

seran aleatorias sin semilla.

Al igual que en el anterior experimento, se entrena al QLearner con 100.000 partidas con
QLearner vs. Random y posteriormente se realizan los mismos enfrentamientos (50.000
QLearner vs. Random y 50.000 QLearner vs. Greedy).

En cuanto a los hiperparametros, en todos los casos se aplica un Learning Rate con valor

0,4 y un Discount Factor de 0,8.

4.2. Descripcion de los resultados

Antes de nada, los agentes Greedy y Random se enfrentan en 100.000 partidas. El

resultado se puede ver en la Tabla 1.

Tabla 1. Resultados de partidas Random vs. Greedy.

Victorias Promedio por partida

Greedy Random Empates Duracion Partida Dif. puntos
100 0 0 0,16 seg 9,73

Fuente: elaboracion propia.

Al igual que en el apartado anterior, los resultados se especifican por separado para las dos

lineas experimentales.

Resultados del experimento 1 (agente Minimax)

Una vez ejecutadas las partidas detalladas en el apartado anterior, los resultados obtenidos

pueden verse en la Tabla 2.
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Tabla 2. Resultados de partidas de Minimax contra Random y Greedy.

Parametros Minimax Promedio por partida

DEPTH MAX_TIME N°?Partidas Minimax Rival Empates Duracion Dif. puntos Turnos Tiempo decision Nodos
Minimax| Random 1 - 100 100 0 0 2,97 seg 24 50 13 0,22 seg 339
Minimax | Random 2 - 100 100 0 0 27,73 seq 26,94 14 1,97 seg 3.498
Minimax| Random 3 100 100 0 0 3,98 min 26,50 14 16,13 seg 44200
Minimax| Random 4 - 10 10 0 0 25 58 min 27,20 13 1,94 min 278.857
Minimax| Greedy 1 - 100 47 49 4 3.87 seg 0,70 12 0,30 seg 455
Minimax| Greedy 2 - 100 71 25 4 44 81 seg 5,29 12 3,54 seg 6.315
Minimax| Greedy 3 100 90 8 2 11,65 min 7,50 13 50,27 seq 140505
Minimax| Greedy 4 - 10 10 0 0 48 45 min 967 12 3,14 min 548.321
Minimax| Greedy 3 0,5 seg 100 46 49 5 9,81 seg -1,05 12 0,77 seg 1719
Minimax| Greedy 3 1seg 100 41 57 2 15,20 seg -1,88 12 1,18 seg 2.800
Minimax| Greedy 3 5seg 100 49 43 8 58,39 seg 0,69 13 443 seg 11.563
Minimax| Greedy 3 10 seg 100 48 52 0 1,89 min -0,82 13 8,52 seg 13.545
Minimax| Greedy 3 20 seg 100 60 28 12 3,21 min 1,36 13 13,96 seg 37.979
Minimax| Greedy 3 30 seg 100 60 28 12 4,41 min 3,28 13 19,70 seg 53.063
Minimax| Greedy 3 40 seg 100 56 32 12 6,03 min 5,20 13 27 67 seg 51473
Minimax| Greedy 3 50 seg 100 76 20 4 6,72 min 7,80 13 29,90 seg 88.872
Minimax| Greedy 3 60 seg 100 60 38 2 7,93 min 6,94 14 33,52 seq 97.015
Minimax| Greedy 3 70 seg 100 82 16 2 8,00 min 917 13 36,67 seqg 97 429
Minimax| Greedy 3 80 seg 100 80 19 1 9,51 min 10,70 14 39,89 seq 118.672
Minimax | Greedy 3 90 seg 100 95 1 4 9,85 min 16,60 13 44 43 seq 122 166

Fuente: elaboracion propia.

En las graficas que se presentan a continuacion vemos cémo evolucionan los valores

promedio de:
e Duracion de las partidas.
¢ Diferencia de puntos.
e Tiempo de espera en tomar una decisién en cada turno.
e Numero de nodos generados en el arbol de busqueda.

Minimax vs. Random

Dado que el agente Random no consigue ni una sola victoria contra el Minimax, no tiene
sentido realizar enfrentamientos modificando el hiperpardmetro maxTime entre estos dos,

pues no aportaria informacién relevante.

Los valores promedio a medida que aumenta la profundidad se pueden ver en la Figura 19.
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Minimax Vs Random
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Figura 19. Valores promedio en partidas Minimax vs. Random al incrementar depth.

Fuente: elaboracion propia.

Minimax vs. Greedy

Para este caso, la Figura 20 muestra la evolucién de los valores promedio de las partidas
segun aumenta depth.
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Figura 20. Valores promedio en partidas Minimax vs. Greedy al incrementar depth.

Fuente: elaboracion propia.

Se observa en la Tabla 2 que la evolucion de las partidas ganadas por Minimax frente
Greedy es 47%, 71%, 90% y 100%, en partidas con profundidades 1, 2, 3 y 4,

respectivamente. Se aprecia de forma grafica en la Figura 21.

Minimax Vs Greedy
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:E T Greedy
20 4
|]| 4

o 1 2 3

depth

Figura 21. Victorias de Minimax contra Greedy al incrementar depth.

Fuente: elaboracion propia.
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Cuando el pardmetro que se incrementa es el maxTime, los valores promedio de las

partidas evolucionan de acuerdo a lo representado en las gréaficas de la Figura 22.

Minimax Vs Greedy
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Figura 22. Valores promedio en partidas Minimax vs. Greedy al incrementar maxTime.

Fuente: elaboracion propia.

Minimax vs. Minimax

El experimento tiene lugar entre dos agentes Minimax con distintas configuraciones:
Agente Minimax 1: depth = 3 y tiempo de espera ilimitado.
Agente Minimax 2: depth= 3 y maxTime = 90 segundos.

El resultado de las 20 partidas es el de la Tabla 3.
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Tabla 3. Resultados de partidas entre dos agentes Minimax con distinta configuracion.

Victorias Promedio por partida

Minimax 1 Minimax 2 Empates Duracién Partida Dif. puntos

10 8 2 22,19 min 2,50

Fuente: elaboracion propia.

Minimax vs. Human

Se ejecutan 5 partidas entre el autor del iwoki y el agente Minimax configurado con depth= 3

y maxTime = 90 segundos. Los resultados se pueden ver en la Tabla 4.

Tabla 4. Puntuaciones finales de las partidas Minimax vs. Human.

Puntuaciones
Minimax Human

Partida 1 48 43
Partida 2 51 47
Partida 3 59 54
Partida 4 51 45
Partida 5 65 62

Fuente: elaboracion propia.

Durante el juego se comprueba que el tiempo de espera medido en cada turno corresponde

con el obtenido en las partidas jugadas contra Greedy.

Resultados del experimento 2 (agente OLearner)

En la Tabla 5 se muestran los resultados de cada una de las baterias de partidas para los
distintos sub-experimentos especificados en el apartado anterior.
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Tabla 5. Resultados de partidas de QLearner contra Random y Greedy.

Promedio por partida
[ vs [l NPartidas Qlearner Rival Empates Dif. puntos Duracion Turnos Totales Actualizados Tamafio Q-file

QLearner| Random [R| 10.000 | 3706 | 5006 | 298 511 | 021seqg | 13 |3686.206 | 437.932 | 46540 M8

QLearner| Greedy | R|__10.000 24| 9970 | 6 3268 | 0,19seq | 12 | 4266728 | 453224 | 54051 MB
«[QLeamer[Random [R] 100000 | 37305 | 59536 | 3159 | -502 | 024seg| 13 |36967.241] 4379.700 | 465288 MB
+|QLeamner| Random | T| 50.000 | 18671 | 29.829 | 1.500 | 507 |025seg| 14 |55.442209] 2.185.249 -
«|QLearner| Greedy | T| 50.000 | 112 | 49.841 | 47 3264 | 024seg | 13 |58.167.883] 2.276.841 -
«[QLearner[Random [R] 100.000 | 40532 | 48205 | 2.263 | 020 |020seg| 13 |25.965.300] 9.767.824 | 3.238,99 MB
#|QLeamer| Random | T| 50000 | 22777 | 26208 | 1015 | -262 | 024seg| 13 |39591285] 4625747 -
«| QLeamner| Greedy | T| s50.000 | 41607 | 8386 7 360 | 021seg | 12 |28707.442| 16.570.374 -

# Sub-experimento 1. Se reparten al principio las fichas de forma aleatona

* Sub-experimento 2. Se reparten al prinicipio las mismas fichas en todas las partidas
R Partidas en modo exploracion

T Partidas en modo explotacién

Fuente: elaboracion propia.

Las ejecuciones de las primeras 10.000 partidas de QLearner vs. Random y de QLearner vs.
Greedy muestran el comportamiento del agente QLearner, en modo exploracion, sin realizar

ningun entrenamiento previo.

Es necesario explicar que los Q-values totales son todas las tuplas (estado, accién) que se
generan en todas las partidas. Es decir, habrd un Q-value por cada una de las acciones
posibles en cada estado (turno de juego) de cada una de las partidas jugadas, siempre que

no se haya generado antes para un mismo (estado, accion).

Mientras que los Q-values actualizados son los que, habiéndose generado previamente, se

actualizan con un valor distinto al de inicializacion.

En las figuras que se van a presentar a continuaciéon vemos de forma grafica el contenido de
la Tabla 5. A medida que se completan las partidas de cada sub-experimento en cuestion,

se puede apreciar la evolucion de los siguientes valores:

o Partidas ganadas del agente QLearner con respecto a su oponente (Random o

Greedy).
e Porcentaje de partidas ganadas de QLearner.
e Puntuacion de los dos agentes.
¢ Diferencia de puntos.

e Q-values generados y actualizados.
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e Porcentaje de Q-values actualizados con respecto a los totales generados.

Sub-experimento 1

No se establece ningun tipo de semilla en el procedimiento aleatorio de repartir fichas al

inicio de la partida.

El entrenamiento de 100.000 partidas en modo exploracion del agente QLearner contra

Random presenta los resultados de la Figura 23.
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Figura 23. Métricas en el primer entrenamiento de QLearner vs. Random.

Fuente: elaboracion propia.

Tras el entrenamiento del agente QLearner, las métricas de las 50.000 partidas en modo

explotacién contra Random pueden verse en la Figura 24.
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QLearner Vs Random - 50000 Games - Explotation
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Figura 24. Métricas de QLearner vs. Random tras el primer entrenamiento.

Fuente: elaboracion propia.

Y en la Figura 25 se muestran las métricas de las 50.000 partidas en modo explotacion

contra Greedy.
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QLearner Vs Greedy - 50000 Games - Explotation
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Figura 25. Métricas de QLearner vs. Greedy tras el primer entrenamiento.

Fuente: elaboracién propia.

Sub-experimento 2

Se reparten siempre las mismas fichas al inicio de la partida.

Se entrena de nuevo el agente QLearner con otras 100.000 partidas en modo exploraciéon

contra Random. Se presentan los resultados en la Figura 26.
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Figura 26. Métricas en el segundo entrenamiento de QLearner vs. Random.

Fuente: elaboracién propia.

Una vez completado este entrenamiento de QLearner, las 50.000 partidas en

explotacién contra Random generan las métricas de la Figura 27.
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Figura 27. Métricas de QLearner vs. Random tras el segundo entrenamiento.

Fuente: elaboracion propia.

Finalmente, en la Figura 28 se pueden ver las métricas de las 50.000 partidas en modo

explotacién contra Greedy.
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QLearner Vs Greedy - 50000 Games - Explotation
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Figura 28. Métricas de QLearner vs. Greedy tras el segundo entrenamiento.

Fuente: elaboracidn propia.

4.3. Discusion

A continuacién se presenta una valoracion de los resultados obtenidos en el apartado

anterior para las dos lineas de investigacion.

Como punto de partida de ambas, cabe valorar los enfrentamientos entre los agentes
Greedy y Random. Como cabia esperar, a tenor de los resultados presentados en la Tabla

1, se puede confirmar que:

El agente Greedy es ampliamente superior al Random.
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Discusion sobre el experimento 1 (agente Minimax)

Los resultados mostrados en la Tabla 2 permiten elaborar una serie conclusiones generales:

e Por una parte, el nimero de turnos que se ejecutan de media es irrelevante, ya que

en todos los casos es similar e independiente a los parametros especificados.

e Ademas se observa que cualquiera que sea el valor del hiperparametro depth, el
agente Minimax siempre gana al Random y lo hace con una abultada diferencia de

puntos. Se puede concluir que el Random esta muy por debajo del nivel de Minimax.

e Como era de esperar, las partidas de Minimax con depth = 1 contra Greedy quedan
muy equilibradas. Se aprecia que el numero de victorias de cada uno son muy
similares (47 a 49) y que ademas solamente hay 0,7 puntos de diferencia de
promedio. Queda confirmado de forma experimental algo que a nivel tedrico era

sabido:

La busqueda Minimax que emplea un arbol de profundidad 1 es equivalente a la

busqueda voraz.

Cabe destacar la informacién vista en la Figura 21 acerca de la evolucién de las partidas
ganadas de Minimax frente Greedy, a medida que se aumenta la profundidad de busqueda.
Y es que con profundidades de 1, 2, 3 y 4, Minimax gana un 47%, 71%, 90% y 100% de
partidas, respectivamente. La diferencia de puntos entre ambos crece de forma lineal, tal y

como se puede apreciar en la Figura 20.

Como contrapartida, aumentar la profundidad conlleva incrementar exponencialmente el
namero de nodos generados en el arbol de blusqueda y, por ende, el tiempo que el agente
tarda en decidir la accion que va a llevar a cabo. Esto se puede ver de forma gréfica en la

Figura 20.

Se confirma que la complejidad del algoritmo Minimax crece de forma exponencial en

tiempo y en espacio seguin aumenta la profundidad del arbol de busqueda.

Con vistas a un enfrentamiento entre la mejor configuracion de Minimax y un humano, depth
= 4 es un valor de profundidad que implica demasiado tiempo de espera en decidir la mejor

jugada, a pesar de que el porcentaje de victorias contra Greedy es del 100%. Esa es la
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razon por la cual se ha optado por ejecutar partidas de Minimax con distintos valores de

maxTime solo contra Greedy con depth = 3.

El tiempo de decision que se pretende mejorar es 50,27 segundos (Minimax vs. Greedy con
profundidad 3), sin perder la efectividad de mas de un 90% de partidas ganadas (9 victorias

y dos empates).

Los valores promedio siguen una tendencia de crecimiento lineal a medida que se aumenta

el parametro maxTime, tal y como se ve en la Figura 22.

En la Tabla 2 vemos que cuando maxTime = 90 segundos se alcanza el porcentaje de
victorias de Minimax frente a Greedy y el tiempo que tarda el agente en decidir su jugada en
cada turno es 44,43 segundos. Es decir, se reduce el tiempo un 11,62%. Si bien el
experimento parece que ha mejorado el porcentaje de victorias, con un nimero mucho
mayor de partidas se concluiria que con maxTime = 90 segundos mejoraria el tiempo pero
nunca llegaria a ser mas efectivo en cuanto a porcentaje de victorias, ya que con tiempo
ilimitado se explora el arbol por completo hasta el nivel de profundidad 3 en todas las ramas

del nodo raiz.

Por tanto, parece que la configuracidn optima del agente Minimax para jugar contra un
humano, equilibrando la eficacia con el tiempo, es depth = 3 y maxTime = 90 segundos.

La Tabla 3 presenta el resultado de las partidas entre los dos agentes Minimax con
profundidad 3, uno con tiempo maximo de exploracion de 90 segundos y otro ilimitado.

Ratifica en cierto modo los resultados que se habian obtenido en la Tabla 2:

e Estadn muy igualados en cuanto a efectividad: 10 a 8, con 2 empates y 2,50 puntos

de diferencia de promedio.

e La duracién media de las partidas es 22,19 minutos, que esta préxima a la suma del
valor de Minimax vs. Greedy (11,65 minutos) y la que emplea maxTime = 90

segundos (9,85 minutos).
Se concluye, por tanto, que:

La mejor configuracién de un agente Minimax con poda Alfa-Beta, para jugar al iwoki
contra un humano, es con un nivel de profundidad 3y con un tiempo maximo de

busqueda de 90 segundos sobre cada una de las ramas principales del nodo raiz.
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Al ponerlo a prueba contra el autor del juego a lo largo de 5 partidas, resulta relevante que
Minimax gana en todos los casos. En la Tabla 4 muestra la diferencia de puntos que
obtienen. Es posible hacer un seguimiento de una de las partidas viendo el Anexo IV. Si se
presta atencion a los movimientos de ambos contrincantes vemos cémo el agente Minimax
lleva la iniciativa de la partida. Minimax evita a toda costa que el humano coloque fichas

hexagonales, manteniendo mayor puntuacion que el humano en todo momento.

El agente Minimax se anticipa al humano y desbarata cualquier estrategia que éste

intenta poner en practica. Gana en todas las partidas disputadas.

Discusidn sobre el experimento 2 (agente QLearner)

Segun los resultados de la Tabla 5, y siguiendo las métricas ilustradas en las figuras del

apartado anterior, es posible sacar una serie de conclusiones.

e En primer lugar, el promedio de turnos y la duraciéon media de las partidas carece de
interés, puesto que sus valores son muy similares en cualquiera de las tipologias de

las partidas y para todos los agentes.

e Las 10.000 partidas iniciales que realiza el agente QLearner contra el Random no
presentan informacion relevante. Se observa que el porcentaje de partidas ganadas
por el primero es en torno a un 37% del total, con una media de diferencia de puntos

que no es para nada abultada (5,11).

e Sin embargo, las otras instancias ejecutadas contra el agente Greedy ponen de
manifiesto la poca efectividad del QLearner cuando aun no ha sido entrenado, pues
solo consigue ganar 24 de las 10.000 partidas (un 0,24%) y la diferencia media de

puntos es de 32,68.

En cuanto al primero de los sub-experimentos, el entrenamiento de QLearner es un ejercicio
similar a las primeras 10.000 partidas pero con un volumen mayor. Se ve en la Figura 23
que la tendencia en cuanto a victorias y diferencia de puntos es la misma. Sin embargo,
podemos encontrar relevancia en la cantidad de Q-values generados (cerca de 37 millones),

siendo solo un 11,85% los actualizados a lo largo de las 100.000 partidas.

Una vez entrenado con instancias de exploracion, el comportamiento del agente QLearner

en modo explotacibn mantiene la tendencia:
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e Las partidas contra el agente Random siguen la misma linea que en el
entrenamiento, sin cambios de relevancia. Esto se puede ver en la Figura 24.

e Con respecto a los enfrentamientos contra Greedy, no presenta mejoria con relacion
a las 10.000 partidas iniciales, pues solamente consigue ganar 112 de las 100.000,
(un 0,22%) y se mantiene la diferencia de puntos. La Figura 25 confirma de forma

gréafica este dato.

El aprendizaje es de casi 37 millones de Q-values, lo que supone un Q-file de 4,54 GB, mas
alrededor de un 50% adicional de Q-values en la fase de explotacion. A pesar de esto no se

encuentran indicios de mejoria ni en los enfrentamientos contra Random ni contra Greedy.

Durante el experimento se ha probado a aumentar el nimero de partidas de entrenamiento,
pero el consumo de recursos a nivel computacional hace inviable obtener buenos

resultados. Por tanto se concluye que:

Es computacionalmente intratable entrenar un agente, implementado con
Reinforcement Learning en modo iterativo, para que aprenda las politicas que le

permitan ganar al iwoki.

Para poder llegar a unas conclusiones interesantes en este trabajo, se pone en practica la
modificacion del iwoki anteriormente mencionada, que consiste en repartir siempre las
mismas fichas al inicio de las partidas. Con esta medida se reduce considerablemente el

espacio de posibles estados.

El segundo sub-experimento adopta esta modificacion y a partir de ahora los resultados

toman otro cariz.

Vemos en la Tabla 5 que a lo largo de las 100.000 partidas de entrenamiento existe una
diferencia infima entre el entre QLearner y Random. Practicamente el 50% de victorias y una
diferencia media de puntos que puede considerarse nula (0,20). Se generan 25.965.300 Q-
values, un 29,76% menos que en el primer experimento, y el porcentaje de Q-values
actualizados se mantiene en torno al 39% con respecto a los totales. La evolucién a nivel

grafico se aprecia en la Figura 26.

Tras dicho entrenamiento, se lanzan 50.000 instancias de explotacién contra los dos

contrincantes, dando lugar a las siguientes consideraciones:

e Las partidas contra el agente Random encuentran poca diferencia en sus valores de

referencia. Por tanto, el cambio de exploracion a explotacion no supone alteracion
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significativa en la evolucion de dichos valores. Las graficas de la Figura 27 confirman

esta tendencia.

e Al jugar contra Greedy el resultado es diferente. Las graficas de la Figura 28
muestran que el rendimiento del agente QLearner ha mejorado hasta el punto de que
a partir de las 16.200 partidas, gana siempre. Le toma la medida a Greedy, que en
cada turno siempre elige la mejor jugada a corto plazo. Aprende qué politica debe

seguir para obtener la mayor cantidad acumulativa de puntos.
Queda, por tanto, demostrado que:

En una version del iwoki en la que se reparten siempre las mismas fichas al inicio de
la partida, un agente QLearner, implementado con Reinforcement Learning iterativo,
puede ser entrenado con 100.000 partidas exploratorias contra un agente Random,

mas otras 16.200 en modo explotacidn contra otro Greedy , para ganar a éste ultimo.
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5. Conclusiones y trabajo futuro

A lo largo del presente trabajo se ha dado a conocer el iwoki y sus caracteristicas, lo cual ha
permitido saber el modo en que se ha llevado a cabo la modelizacién e implementacion de

sSus componentes.

Basado en el estudio del estado del arte, se han definido qué agentes serian los que iban a
formar parte de los experimentos, segun la naturaleza del iwoki, y se ha procedido a su

desarrollo.

Durante la fase experimental se han ejecutado una serie de partidas que han puesto en liza
a los distintos agentes. Se ha determinado como de bueno resulta el agente Minimax con
respecto a Random y Greedy. También hemos podido observar la capacidad de aprendizaje
gue tiene el agente QLearner al entrenarlo con Random y después demostrar su

conocimiento adquirido contra Greedy.

Finalmente hemos podido comprobar como el agente Minimax ha sido capaz de ganar al

creador del iwoki, que a su vez es también el creador del algoritmo ganador.
Los resultados obtenidos cubren con la doble finalidad planteada al inicio del trabajo:

e Dar con la implementacién apropiada para los agentes de las dos lineas de
investigacion desarrolladas, Minimax y Reinforcement Learning, y dotarles de la

configuracién éptima conforme a los resultados experimentales.

e Presentar el iwoki como una aportacién novedosa al campo de la investigacién en
inteligencia artificial aplicada a juegos, estableciendo un punto de partida a partir del

cual se desarrollen diversidad de agentes con distintas tecnologias.

Consecuentemente, se identifican algunas lineas de trabajo futuro a raiz de lo presentado

en este trabajo:

e Existe la posibilidad de implementar las distintas alternativas a la poda Alfa-Beta,

citadas en el capitulo de Estado del arte (Megamax, SSS*, Scout, etc.).

e Dado que el iwoki original es de informacion imperfecta, pues la fichas pequefas no
son visibles para el resto de los jugadores, se podria desarrollar como un juego
bayesiano. Asi podr4 tener en cuenta las probabilidades de que un adversario
disponga de determinadas fichas, conociendo el nimero de veces que han salido
previamente (es preciso recordar que existen cuatro ejemplares de cada ficha
pequenia).
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Al ser también un juego estocastico y con un alto grado de ramificacion, seria

apropiado desarrollar método Monte Carlo Tree Search.

El sistema de Reinforcement Learning desarrollado en este trabajo pone de
manifiesto que, para la version no modificada del iwoki, el sistema es demasiado
complejo a nivel computacional. Para codificar un agente utilizando Deep
Reinforcement Learning, el input de la red neuronal seria el estado actual (turno del
juego) y el output seria un Q-value por cada posible accion en ese estado. El
problema que surge es que hay un numero distinto de acciones posibles en cada
estado (existen millones de acciones distintas si tenemos en cuenta todos los
estados), por lo que el nimero de neuronas de salida seria indeterminado. Se abre la
puerta a una nueva linea de investigacion para estudiar este caso concreto y

modelar una red neuronal que permita tratar el problema del iwoki.

Estudiar si es factible la implementacion de una Recurrent Neural Network (RNN)
para un nuevo agente Vanilla. La RNN seria similar a la que se emplea para
modelos del lenguaje cuando obtiene una secuencia de palabras y devuelve una
distribucién de probabilidad de la palabra siguiente. El hidden state incluye el texto
visto hasta el momento en cada time step. En un modelo generativo, la palabra

output de cada time step se convierte en el input del siguiente.

y
!
—fw —'E - R

Figura 29. Grafo de computacion de una RNN con un Unico output.
Fuente: (Li, Johnson, & Yeung, 2018).

La misma representacion de la Figura 29 podria ser valida para nuestro caso, pues

existen las siguientes analogias:
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- La entrada a la red seria el conjunto de posibles acciones a realizar en un

estado concreto.

- La hidden layer se nutre con los estados que va adquiriendo el juego en cada

time step, es decir, cada vez que el jugador realiza una accién concreta.

- La salida seria una distribucion de probabilidad de la siguiente accién a

realizar, mediante una funcién softmax.
- Esta accion seria la el input del siguiente time step del modelo.

El agente Vanilla podia ser sustituido por LSTM o GRU en el caso de que se
produjeran los problemas tipicos de las RNN simples, como es el caso de vanishing

gradients o exploding gradients.

e Por supuesto, seria interesante establecer un entorno grafico que facilite a un
jugador humano la ejecucién de sus movimientos sin necesidad de reproducir las
jugadas con la version fisica del juego. Su aplicacion seria extensible a dispositivos

moviles.

e Como consecuencia, habilitar el juego también para jugadores humanos
exclusivamente, mediante juego online. Se podria ampliar hasta 6 jugadores, tal y

como es el iwoki original.
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7. Anexos

Anexo | Instrucciones del iwoki

En esta seccion se especifican las instrucciones del iwoki adaptadas para solamente dos

jugadores:

Resumen del juego

El iwoki maths es juego para combinar el calculo de operaciones matematicas simples con

la percepcion espacial de objetos bidimensionales.

Consiste en ir acoplando en cada turno las fichas pequefias con las hexagonales, y
viceversa, haciendo coincidir el resultado de las sumas o restas con los nimeros de las

fichas hexagonales.
A medida que el juego avanza iran aumentando las opciones para elegir la mejor estrategia.

El ganador sera quien consiga sumar mas puntos tras del recuento final.

Contenido

4 d Q0NN ~ -'
48 Fichas pequefias + s 6 Testigos blancos U

2 Atriles 2 Testigos rojos '

20 Fichas hexagonales
Libreta de hojas

de tanteo

2 Bolsas de tela

Fichas pequefias: En cada una de las tres esquinas exteriores hay un nimero del 1 al4y en

el centro un signo de suma (+) o resta (). Cada cara presenta los mismos numeros, pero

con el signo contrario.

Fichas hexagonales: En los vértices hay un namero del 1 al 6 o un comodin, que viene

representado por @ Son los mismos valores por ambas caras, por lo que el orden

presentado en una cara sera el inverso en la otra.
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Antes de empezar

= Se introducen las fichas pequefias un una bolsa y las hexagonales en la otra.

= Cada jugador escoge al azar 9 fichas pequefias y 3 hexagonales.

= Se colocan las fichas pequefias en el atril para no ser vistas por el oponente. Las
hexagonales permaneceran visibles en todo momento.

= Uno de los jugadores se encargard de rellenar una hoja de tanteo, anotando los puntos
de ambos en cada jugada y haciendo el recuento final. Tendra que poner en ella los
nombres de los jugadores y rellenarla como se indica en el ejemplo de la propia hoja de
tanteo.

Desarrollo de la partida

= Se echa a suertes quién empieza la partida.
= Eljugador que empieza pone en la mesa de juego una de sus fichas.
e Si elige empezar con una hexagonal, se anotara en su marcador el nimero mas

alto que contenga la ficha.

Por ejemplo, iniciando el juego con esta

ficha, el jugador se anotara 6 puntos

e Si, por el contrario, elige empezar con una ficha pequefa, se anotara en su

marcador el resultado de la suma o resta que mas le convenga.

Por ejemplo, si la ficha con la que inicia la partida es & lo mas conveniente

seria anotarse:

@ 3 + 2 =5 puntos , 0 bien e&) 3—1=2 puntos
<N N

= A continuacion, de forma alternativa, cada jugador intentard colocar una ficha de
cualquiera de los dos tipos, teniendo en cuenta lo siguiente:
o Elresultado de las sumas o restas de las fichas pequefias debe coincidir con los
nameros rojos de las hexagonales adyacentes.

Ejemplo de suma:3+1=4 Ejemploderesta:3—-1=2
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e El comodin es vélido como resultado de cualquier suma o resta, pero solo se podra
acoplar cuando la ficha pequefia cubra también algiin namero rojo. Mira estos

ejemplos:

Colocacion incorrecta. La Colocacion correcta. En todos los
ficha pequefia no se acopla casos, las fichas pequefas que cubren
sobre ningdn ndmero, solo los comodines también cubren alguin

sobre el comodin namero rojo de otra ficha hexagonal

= ¢Cuando se roban fichas pequefias?:

e Cuando no sea posible poner fichas de ninguno de los dos tipos, se robara una
ficha pequefia y se intentard colocar. Si no se puede se pasara el turno al otro
jugador. Solo se puede robar una ficha pequefia en cada turno.

¢ En el caso de que no se pueda colocar ninguna ficha y no haya mas para robar, se
pasara el turno al otro jugador.

e También se podra robar una ficha pequefia voluntariamente, aun teniendo la
posibilidad de colocar alguna. Justo después de robar es obligatorio poner alguna

de las fichas, pequefias o hexagonales.

= ¢Cuando se roban fichas hexagonales?:
El jugador robard una ficha hexagonal cada vez que haya realizado tres veces

cualquiera de las siguientes acciones:

e Colocar una ficha pequefia utilizando la cara de la resta en lugar de la suma.
¢ Robar una ficha pequefia, ya sea por no tener ninguna opcién para colocar o
porque lo haga voluntariamente.

o Pasar de turno al otro jugador ante el caso de no poder colocar ninguna ficha.

Las dos primeras veces que el jugador realice alguna de las acciones anteriores

colocara un testigo blanco en la parte superior de su atril. De esta manera, tanto él
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como su contrincante tendran presente lo cerca que esta de conseguir una nueva ficha
hexagonal.

La tercera vez robara una ficha hexagonal y quitara los testigos blancos del atril para

volver al estado inicial.

= Cuando un jugador coloca alguna ficha, se rellena la hoja de tanteo sumando en su fila

el nimero o ndmeros rojos que cubra. Mira estos ejemplos:

Caso 1. Si se coloca Caso 2. Si se coloca la

esta ficha pequefia: ficha hexagonal inferior:

Se suman 4 puntos
al marcador Sesuman4+5=9

puntos al marcador

Hay que tener en cuenta que los comodines no suman puntos:

En este caso se suman 4 puntos al marcador

Fin de la partida

Cuando uno de los jugadores se quede sin fichas pequefias, sin tener en cuenta las

hexagonales, el otro jugara una ultima baza.
A continuacion se realizara el recuento de puntos para ambos jugadores:

e La puntuacion final de quien se haya quedado sin fichas pequefas sera la que haya
acumulado en la hoja de tanteo hasta ese momento.
¢ A los puntos que haya acumulado el otro jugador hay que restarle el nimero mas

alto de cada una de las fichas que le queden. Fijate en el ejemplo:
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&@ Si el jugador se queda con estas fichas tiene
A querestar 3+2+ 1+ 3 =9 puntos a los que

habia acumulado en la partida

e No se deben tener en cuenta los puntos de las fichas hexagonales que no se hayan

casado. Esos no cuentan.

El ganador de la partida seréa quien consiga mas puntos después del recuento.

Hoja de tanteo

La hoja de tanteo sirve para llevar el control de los puntos que cada jugador va obteniendo

en cada turno. Podemos ver el modo de rellenarla en la Figura 30.

Una vez finalizada la partida se realiza el recuento de puntos y se determina qué jugador es

el ganador.

Figura 30. Ejemplo de cémo rellenar la hoja de tanteo, en su version para 6 jugadores.

Fuente: elaboracion propia.
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Anexo Il Estrategias para jugar al iwoki

Puede ser de utilidad conocer algunas de las estrategias mas importantes que un jugador
humano va adquiriendo a media que juega a la version fisica del iwoki. De esta forma se

puede entender mejor las acciones que optan por realizar los agentes.
Al inicio de la partida

En contra de lo que pueda parecer, es buena opcién iniciar la partida con una ficha pequefia
utilizando la cara de la resta en lugar de la suma, ya que se le obliga al oponente a utilizar
una ficha hexagonal para sumar muy pocos o0 incluso cero puntos. Ademas, con esta

eleccién el jugador estd méas cerca de robar una ficha hexagonal.
En el desarrollo del juego

Por regla general es mejor colocar las fichas pequefias utilizando la suma en lugar de la

resta, con el fin de ir acumulando mas puntos.

El jugador debe colocar cuanto antes las fichas pequefias que tienen los niumeros mayores.

Asi acumulara menos puntos para restar en el recuento final.

En igualdad de condiciones, el jugador debe tender a colocar una ficha pequefia que tenga
todos los nimeros iguales y quedarse con las que tiene nimeros variados. Asi le serd mas

facil casarla después, al poder acoplarla en mas huecos disponibles.

En determinados casos es mejor robar voluntariamente o utilizar la resta en lugar de la suma
en una ficha pequefia, con el fin de conseguir hacerse con una ficha hexagonal que, con

suerte, permita al jugador sumar mas puntos.

Cuando solo vaya a poder sumar pocos puntos el turno actual, el jugador debe aprovechar
para realizar alguna accion que le proporcione un testigo blanco y acercarse asi a conseguir

una ficha hexagonal.

Debe ser consciente de sus puntos y de los de su oponente al valorar qué jugada le

conviene hacer en cada turno:

e Colocar fichas pequefias le acercan al final de la partida, pero por regla general

esta accion le proporciona menos puntos.

e Colocar fichas hexagonales generalmente le permite obtener mas puntos, pero

no le acerca al final de la partida.
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Cuando se acerca el final

El jugador debe saber que las fichas pequefias sobrantes restan puntos en el recuento final.
Si estd proximo a quedarse sin fichas pequefas y el oponente tiene mas puntos que él,
debera intentar alargar la partida a base de robar fichas y colocar pequefas con la resta en
lugar de con la suma, para poder conseguir una ficha hexagonal que te pueda proporcionar

los puntos necesarios.
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Anexo Il Médulos Python

pieces.py

import numpy as np
from utils import listToString

class HexagonalPiece:

Clase que representa las fichas hexagonales.

En cada vértice hay un ndmero del 1 al 6 o un comodin (representado por el cardcter "*'). Son los mismos valores por ambas caras, por lo
que 21 orden presentado en una cara serd el inverso en la otra.

Se tiene en cuenta todas las 12 posibles wariantes de cada ficha hexagonal, segin los drdenes gue puede presentar (6 por cada una de las
caras).

Ejemplo:
La representacidn de la ficha [2, 4, 3, 6, 5, *] tiene estas 12 posiciones distintas:

[2, 4, 3, 6, 5, *]
[4, 3, 6, 5, %, 2]
[3, 6, 5, *, 2, 4]
[6, 5, *, 2,4, 3]
[5, %, 2, 4, 3, 6]
[*, 2, 4, 3, 6, 5]
[*, 5, 6, 3, 4, 2]
[2, *, 5, 6, 3, 4]
[4, 2, *, 5, 6, 3]
[3, 4, 2, *, 5, 6]
[6, 3, 4, 2, *, 5]
[5, 6, 3, 4, 2, *]

def _ init_ (self, name, numbers}):
self.id = name

# Se tienen en cuenta los distintos drdenes de una ficha hexagonal por una cara:
orderl = numbers[1:] + [numbers[@]]

order2 = orderi[1:] + [orderl[8]]
order3 = order2[1:] + [order2[8]]
orderd = order3[1:] + [order3[&]]
order5 = orderd4[1:] + [orderd4[@8]]

# Se tienen en cuenta también los diferentes drdenes de una ficha hexagonal por La otra cara:
numbers_inv = numbers[::-1]

orderl_inv = orderi[::-1]

order2_inv = order2[
order3_inv = order3[
orderd_inv = order4[::
orderS_inv = orderS[::

# self.orders contiene los distintos drdenes que pueden tomar los nidmeros de Lla ficha hegagonal, teniendo en cuenta Las dos caras
self.orders = np.array([listToString(numbers), listToString(orderl), listToString(order2),

listToString(order3), listToString(orderd), listToString(orders),

listToString(numbers_inv), listToString(orderl_inv), listToString(order2_inv),

listToString(order3_inv), listToString(orderd_inv), listToString(orderS_inv,)])

class smallPiece:

Clase que representa las fichas pequefas.

En cada una de las 3 esquinas interiores hay un nimero del 1 al 4. Cada cara de la ficha presenta los 3 mismos nidmeros y con el mismo
orden. Por una cara viene representada la suma (+) y por la otra su resta (-).

Se tiene en cuenta todas las 6 posibles variantes de cada ficha pequefa, segin los drdenes que puede presentar (3 por cada una de las
caras).

Ejemplo:
La representacidn de la ficha [1, 2, 4] tiene estas 6 posibilidades distintas:

[1, 2,
[2, 4,
[4. 1,
[1, 4,
1,
2,

+ o+ o+

[2,
[4,

T
|

def _ init_ (self, name, numbers):
self.id = name
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orderl = [numbers[@], numbers[1], numbers[2], "+']
order2 = [numbers[1], numbers[2], numbers[e], "+']
order3 = [numbers[2], numbers[8], numbers[1], "+']
orderd = [numbers[@], numbers[2], numbers[1], "-"]
order5 = [numbers[1], numbers[8], numbers[2], "-']
orderé = [numbers[2], numbers[1], numbers[e], "-']

# self.orders contiene Las posibles variantes que pueden tomar Los nidmeros de La ficha pegquefia, con los signos '+°
de Las caras
self.orders = np.array([listToString(orderl), listTeString(order2), listToString(order3),
listToString(orderd), listToString(orders), listToString(ordersg)])

gaps.py

import numpy as np

class SmallGap:

Clase que representa un hueco del tablero de juego reservado para una ficha pequefia.
def _ init_ (self, vertices):
self.vertices = vertices # lista en la que cada elemento corresponde con un vértice interior del hueco de La ficha
iddux = "7
for wvertix in vertices:
idAux = idaAux + vertix[e] if idAux ==
self.id = idAux

else idAux + + vertix[e]

class HexagonalGap:
""" Clase que representa un hueco del tablero
El identificador del hueco y el nlmero de
hexagonal y otra pequefia.

de juego reservado para una ficha hexagonal.

def __init_ (self, idHexagonal):
self.id = idHexagonal
# 'vertices' es una Lista en la que cada elemento corresponde con un vértice del hexdgono e incluye Lo siguiente:
# - Identificador del hueco hexagonal.
# - Ndmero de orden del vértice (del 1 al 6).
# - Numero asignado a ese vértice cuando se coloca en ese hueco una ficha hexagonal.

asignado.
# - 'V' --» Vacant; '0' --»> Occupied.
self.vertices = np.array([[idHexagonal, 1,
[idHexagonal, 4, "_", 'V'], [idHsxagonal, 5,

_"s 'V'], [idHexagonal, 2,
e VL

_'y V'], [idHexagonal, 3, '_', V'],
[idHexagonal, &6, "_', 'V']1}

player.py

import numpy as np
from collections import namedtuple

class Playsr:

Clase que representa al agente.

def _ init_ (self, name):

self.name = name # Nombre del jugador (agente)
self.isTurn = False # Indica si es el turno del agente
self.smallPieces = [] # Lista de fichas pequefias que tiene el agente

Yy
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'-' de cada una

orden del vértice definen las coordenadas comunes del vértice que une a una ficha

" indica que el vértice adn no tiene valor

self.hexagonalPieces = [] # Lista de fichas hexagonales que tiene el agente

self.score = 8 # Puntuacidn

self.redIndicator = False # Indicador o testigo rojo, que se activa para indicar al oponentede que le queda una dnica ficha pequefia.
self.whiteIndicator = @ # Indicador o testigo blanco, que sirve de contador del numero de acciones realizadas para conseguir una

nueva ficha hexagonal.
self.gotPisceBefore =
self.numWins = 8 # Dato para La obtencidn de métricas
self.numTurns = @ # Dato para La obtencidn de métricas
self.accumulatedScore = 8 # Dato para la obtencidn de métricas

Estudio de rendimiento de agentes inteligentes que juegan al juego del iwoki

False # Indicador utilizado para impedir al agente robar una ficha pequefia dos veces en un mismo turno.
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self.PublicState = namedtuple('PublicState',[ # namedtuple representa los atributos publicos del agente
"hexagonalPieces', # tupla ordenada de strings ('hpl', 'hp2', ....)
"numSmallPieces', # Integer
‘redIndicator’, # Boolean
‘whiteIndicator', # Integer

1

self.PrivateState = namedtuple('PrivateState’',[ # namedtuple representa los atributos privados del agente
‘smallPieces’, # tupla ordenada de strings ('spl’, ‘'sp2°’, ....)
"publicState’ # namedtuple representa los atributos piblicos del agente

1

def getMove(self, gameState, *args, **kwargs):

return None

def gameOver(self, score, *args, **kwargs):

return None

def getPublicState(self):

Funcidén que aglutina los atributos piblicos del agente.
RETURN:
namedtuple PublicState

return self.PublicState(
hexagonalPieces = tuple(sorted([

piece.id
for piece in self.hexagonalPieces

1)), # tupla ordenada de strings ('hpl', "hp2', ....)
numSmallPieces = len(self.smallPieces), # Integer
redIndicator = self.redIndicator, # Boolean
whiteIndicator = self.whiteIndicator, # Integer

def getPrivateState(self):

Funcidén que aglutina los atributos privados del agente.
RETURN:
namedtuple PrivateState

return self.PrivateState(
smallPieces = tuple(sorted([

‘sp'+str(int(piece.id[2:]1)%12) # Para simplificar, se identifica la ficha con alguna de Las 12 diferentes gue existen
for piece in self.smallPieces

1)), # tupla ordenada de strings ('hpl', "hp2', ....)
publicState = self.getPublicState()

import numpy

import player

gamesState.py

as np

from collections import namedtuple
from datetime import datetime

class GameState:

Clase gue representa el estado de juego al completo.

def _ init_ (self, players, hexagonalPiecesAvailable, smallPiecesAvailable, hexagonalGaps, smallGaps,

self.
self.
self.
self.
self.
self.
.fittableSmallGaps = fittableSmallGaps # huecos pequefios en Los que se puede colocar alguna ficha pequera
self.
self.

self

fittableHexagonalGaps, fittableSmallGaps):
players = np.array(players) # lista de jugadores (agentes)
hexagonalPiscesAvailable = hexagonalPiecesAvailable # fichas hexagonales disponibles
smallPiecesAvailable = smallPiecesAvailable # fichas pequefias disponibles
hexagonalGaps = hexagonalGaps # huecos hexagonales del espacio de juego
smallGaps = smallGaps # huecos pequefios del espacio de juego
fittableHexagonalGaps = fittableHexagonalGaps # huecos hexagonales en Los que se puede colocar alguna ficha hexagonal

initialAction = True # indica si es el primer movimiento de la partida
turnPassed = @ # ndmero de turnos consecutivos que Los jugdores han pasado. Evita un blucle infinite cuando ninguno de Llos

jugadores puede hacer otra accidn que no sea pasar el turno

self.
self.

gameDver = False # indicador de fin de La partida
endProperly = False # indicador del modo de finalizacidn de La partida
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self.State = namedtuple('State',[ # namedtuple representa el estado del mundo para un jugador

# Tablero
'fittableHexagonalGaps', # tupla ordenada de strings ('hgl’', 'hg2’', ....)
"fittableSmallGaps', # tupla ordenada de strings ('hgl', "hg2', ....)

# Informnacidn pdblica de Los jugadores

‘opponentsInfo’, # Tupla del Los estados de Los oponentes
# Informnacidn privada del jugador

"playerInfo'#, # Tupla del Los estados del jugador

1

def _ hash_ (self):
return hash(self.State)

def _ eq_ (self, other)
return other.State == self.State

def getAllInitialPieces(self, numSmall=%, numHexagonal=3):
Funcién que reparte al inicic de la partida todas las fichas pequefias y hexagonales a los jugadores.
PARAMETERS:
numSmall: ndmero de fichas pequefias que se reparten.
numHexagonal: ndmero de fichas hexagonales que se reparten.
print("Se reparten {} fichas pequefias y {} fichas hexagonales a cada jugador.".format({numSmall, numHexagonal))
for i in range(len(self.players})):
self.getSmallPieces(self.players[i], numSmall)
self.getHexagonalPieces(self.players[i], numHexagonal)

def getActions(self, player):

Funcién que devuelve todas las posibles accieones a realizar para el jugador especificado como pardmetro.
actions = []
if self.initialAction: # Movimiento inicial de la partida
# Fichas pequefias por el lado de La resta
for smallPiece in player.smallPieces:
smallPieceOrder = [spo for spo in smallPiece.orders if spe[3] == '-'][@]
smallPieceOrderSorted = sorted(smallPieceOrder[:3], reverse=True)
score = int(smallPieceOrderSortad[@]) - int(smallPieceOrderSorted[2])
actions = actions + [['', smallPiece.id, smallPieceOrder, 'H1_H4_H5', score]]

# Fichas pequefias por el lado de La suma
for smallPiece in player.smallPieces:
smallPieceOrder = [spo for spo in smallPiece.orders if spo[3] == '+'][@]
smallPieceOrderSorted = sorted(smallPieceOrder[:3], reverse=True)
score = int(smallPieceOrderSorted[@]) + int(smallPieceOrderSorted[1])
actions = actions + [['', smallPiece.id, smallPieceOrder, 'H1_H4 HS', score]]

# Fichas hexagonales
for hexagonalPiece in player.hexagonalPieces:
score = max([i for i in hexagonalPisce.orders[e] if 1 = "*'])
actions = actions + [['', hexagonalPiece.id, hexagonalPiece.orders[@], 'H1', int(score)]]

else: # Movimiento no incial de la partida

# Fichas pequefias por el lado de La resta
for smallPiece in player.smallPisces:
for smallGapF in self.fittableSmallGaps:
sgVertices = [vertixSmallGap[2] for vertixSmallGap in self.fittableSmallGaps[smallGapF].vertices]

for spOrder in smallPiece.orders:
if (spOrder[3] == "-"):
auxVertices = np.array([], dtype=int)
for i in range(3):

if i ==
auxVertices = np.append(auxvVertices, abs{int(spOrder[i]) - int(spOrder[i+2])}))
else: # i ==1o0r 1 ==2
auxVertices = np.append(auxVertices, abs({int(spOrder[i]) - int(spOrder[i-1])}))
i+=1
score = -1

for i in range(3):
if str(sgvVertices[i]) == str(auxVertices[i]):
if int(sgVertices[i]) == &:
score = @
elif score == -1:
score += int(sgVertices[i]) + 1
else:
score += int(sgVertices[i])
elif str(sgvertices[i]) != '_" and str(sgVertices[i]) != "*":

85
Estudio de rendimiento de agentes inteligentes que juegan al juego del iwoki



Santiago Videgain Diaz Master Universitario en Inteligencia Atrtificial

score = -1
break

if score > -1:
actions = actions + [[

, smallPiece.id, spOrder, smallGapF, score]]
# Fichas pequefias por el lado de La suma
for smallPiece in player.smallPieces:
for smallGapF in self.fittableSmallGaps:
sgVertices = [vertixSmallGap[2] for vertixSmallGap in self.fittableSmallGaps[smallGapF].vertices]

for spOrder in smallPiece.orders:
if (spOrder[3] == "+"):
auxVertices = np.array([], dtype=int)
for i in range(3):

if i ==
auxVertices = np.append(auxVertices, int(spOrder[i]) + int(spOrder[i+2]))
else: # 1 ==1o0or i ==2
auxVertices = np.append(auxVertices, int(spOrder[i]) + int(spOrder[i-1]))
i+=1
score = -1

for i in range(3):

if str{sgVertices[i]) == str(auxVertices[i]):
if int(sgVertices[i]) == &:
score = @
elif score == -1:
score += int(sgVertices[i]) + 1
else:
score += int(sgVertices[i])
elif str(sgVertices[i]) != '_" and str(sgVertices[i]) [= "*":
score = -1
break

if score » -1:
actions = actions + [[

', smallPiece.id, spOrder, smallGapF, score]]
# Fichas hexagonales
for hexagonalPiece in player.hexagonalPieces:
for hexGapF in self.fittableHexagonalGaps:
hgVertices = [vertixHexGap[2] for vertixHexGap in self.fittableHexagonalGaps[hexGapF].vertices]
for hpOrder in hexagonalPiece.orders:
score = -1

for i1 in range(6):

if str{hgvertices[i])} == str(hpOrder[i]) and str(hpOrder[i]) = "*':
if int(hgVertices[i]) == @:
score = @
elif score == -1:
score += int(hgVertices[i]) + 1
else:
score += int(hgWertices[i])
elif (str(hgVertices[i]) != '_" and str(hpOrder[i]) != "*")
score = -1
break

if score » -1:
actions = actions + [['', hexagonalPiece.id, hpOrder, hexGapF, int(score)]]

# Robar una ficha si no se ha robado otra antes en el mismo turno
if not player.gotPisceBefore and len(szlf.smallPiecesfivailable) > @:
actions = actions + [['getSmallPiece’, None, None, None, 8]]

if player.gotPizceBefore and len(actions) == @:
actions = actions + [['passTurn’, None, None, None, @]]

if len(actions) ==
actions = actions + [['passTurn’, None, None, None, ©]]

return actions

def getHexagonalPieces(self, player, numPieces=1):
Funcién que selecciona al azar fichas hexagonales sin reemplazamiento.

Es valida tanto para obtener las fichas hexagonales al inicio del juego como para robar una nueva.
PARAMETERS:

player: jugador que obtiene las fichas hexagonales.
numPisces: ndmero de fichas que se obtienen. Por defecto 1.

hexagonalPiecesSelected = []
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# Inicializacidn de La semilla para partidas con el agente QLearner
if numPieces == 1: # Las fichas se roban aleatoriamente
np.random. seed(int(datetime.now().strftime("%f")))
else: # Se establece uma semilla para repartir inicialmente
np.random. seed(26200164)

# Inicializacidn de Lo semilla para partidas con el agente Minimax

if numPieces == 1: # Se establece una semilla para robar fichas
np.random.seed(26286121)

else: # Se reparte inicialmente de forma aleatoria
np.random.sead(int(datetime. now().strftime("%f")))

if len(self.hexagonalPiecesAvailable) »>= numPieces:
hexagonalPiecesSelected = np.random.choice(self.hexagonalPiecesAvailable, numPieces, replace=False)

# Se eliminan las fichas hexagonales asignadas de lLa Llista de Las que quedan disponibles

self.hexagonalPiecesAvailable = [piece for pisce in self.hexagonalPiecesfvailable if piece not in hexagonalPiscesSelected]

# Se incluye La nueva ficha hexagonal en la lista de las fichas del jugador
player.hexagonalPieces = np.append(player.hexagonalPieces, hexagonalPiecesSelected)

print("[{}]: Roba {} ".format(player.name, numPieces), end = '")
print("fichas hexagonales.") if numPieces » 1 else print("ficha hexagonal.™)
elif len(self.hexagonalPiecesAvailable) ==
print("No existen fichas hexagonales disponibles.™)
elif len(self.hexagonalPiecesAvailable) ==
print("Solamente existe 1 ficha hexagonal disponible.")
else:
print("Solamente existen {} fichas hexagonales disponibles.".format(len(self.hexagonalPiscesAvailable)))

getSmallPisces(self, player, numPieces=1):
Funcién que selecciona al azar fichas pequefas sin reemplazamiento.
Es valida tanto para obtener las fichas pequefias al inicio del juego como para robar una nueva.
PARAMETERS:
player: jugador que obtiene las fichas pequefias.
numPieces: nimero de fichas que se obtienen. Por defecto 1.
player.gotPieceBefore = False
smallPiecesSelected = []

# Inicializacidn de Lo semilla para partidas con el agente Qlearner
if numPieces == 1: # Las fichas se roban aleatoriamente
np.random. seed(int(datetime.now().strftime("%f")))
else: # Se establece uma semilla para repartir inicialmente
np.random. seed(26200164)

# Inicializacidn de La semilla para partidas con el agente Minimax

if numPieces == 1: # Se establece una semilla para robar fichas
np.random.seed(28208121)

else: # Se reparte inicialmente de forma aleatoria
np.random.seed(int(datetime.now().strftime("%f"})))

if len(self.smallPiscesfAvailable) »>= numPieces:
smallPiecesSelected = np.random.choice(self.smallPiecesfvailable, numPieces, replace=False)
self.setRedIndicator(player, value=False) # Si estuviera activo el testigo rojo se desactiva
if numPieces ==
print("[{}]: Roba 1 ficha pequefia.”.format(player.name))
self.changeWhiteIndicator(player)
player.gotPieceBefore = True
else:
print("[{}]: Roba {} fichas pequefias.”.format(player.name, numPieces))

# Se eliminan las fichas pequefias asignadas de La lista de Las que quedan disponibles
self.smallPiacesaAvailable = [piece for piece in self.smallPiecesAvailable if piece not in smallPiecesSelected]

# Se incluye la nueva ficha pequefia en la Llista de las fichas del jugador
player.smallPieces = np.append({player.smallPisces, smallPiecesSelected)

elif len(self.smallPiecesAvailable) == @:

print("[{}]: Intenta robar una ficha pequefia. No hay ninguna disponible.".format(player.name)}
elif len(self.smallPiecesAvailable) == 1:

print("Solamente existe 1 ficha pequefia disponible.™)
else:

print("Solamente existen {} fichas pequefias disponibles.”.format(len(self.smallPiecesAvailable))}
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def addScore(self, player, score}):
Funcién que incrementa la puntuacién acumulada del jugador con un nuevo valor.
PARAMETERS :
player: jugador.
score: nlmero de puntos que se incrementan.

player.score += score

def changeWhiteIndicator(self, player):
Funcién que actualiza el ndmero de testigos blancos y, en caso de llegar a tres, roba una ficha hexagonal.
PARAMETER:
player: jugador.
player.whiteIndicator += 1
if player.whiteIndicator ==
print("[{}]: {} testigo blanco active."”.format(player.name, player.whiteIndicator))
else:
if player.whiteIndicator == 3: # Se roba una ficha hexagonal
self.getHexagonalPieces(player)
player.whiteIndicator = @
print("[{}]: {} testigos blancos activeos.".format(player.name, player.whiteIndicator))

def setRedIndicator(self, player, value):
Funcién que modifica el estado del testige rojo.
PARAMETERS:
player: jugador.
value: nuevo estado al que se actualiza el testigo rojo.
if player.redIndicator or value:
player.redIndicator = value
if player.redIndicator:
print("[{}]: Testigo rojo active. Ultima ficha pequefa.".format(player.name))
else:
print("[{}]: Testigo rojo desactivado.".format(player.name))

def fitSmallPisce(self, player, piece, order, gap, score):
Funcién que coloca una ficha pequefia en uno de los huecos libres del espacio de juego.
PARAMETERS:
player: jugador.
piece: identificador de la ficha peguefia que se va a colocar.
order: lista que contiene el orden de los ndmeros de la ficha pequefia que se va a colocar, junto con el signo '+' o '-'
gap: identificador del husco donde se va a colocar la ficha pequefia.

i=8

for vertixSmall in self.smallGaps[gap].vertices:

if order[3] == "+":
if i ==
vertixSmall[2] = int(order[i]) + int(order[i+2])
else:

vertixSmall[2] = int(order[i]) + int(order[i-1])
if order[3] == "'-":
if i ==
vertixSmall[2] = abs(int(order[i]) - int(order[i+2]))
else:
vertixSmall[2] = abs(int(order[i]) - int(order[i-1]))

for hexagonalGap in self.hexagonalGaps:
for vertixHex in self.hexagonalGaps[hexagonalGap].vertices:
if vertixHex[8] == vertixSmall[@] and int(vertixHex[1]) == int(vertixSmall[1]): # Coinciden Las coordenadas
if vertixHex[2] == '_': # EL hueco de la ficha hexagonal estd simn ocupar
if order[3] == "+":
if i ==
vertixHex[2] = int(order[i]) + int(order[i+2])
else:
vertixHex[2] = int(order[i]) + int(order[i-1])
if order[3] == '-":
if i ==
vertixHex[2] = abs(int(order[i]) - int(order[i+2]))
else:
vertixHex[2] = abs(int(order[i]) - int(order[i-1]))

self.fittableHexagonalGaps[hexagonalGap] = self.hexagonalGaps[hexagonalGap]
if gap in self.fittableSmallGaps:
del self.fittableSmallGaps[gap]
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else: # 5i el hueco ya estd ocupado por una ficha hexagonal se suman los puntos del vértice

vertixSmall[3] = 'O°
vertixHex[3] = 'O’
i+=1
player.smallPieces = [sp for sp in player.smallPieces if sp.id != piece]
self.addScore(player, score)
if order[3] == '-': # 51 se pone la ficha por el lado de La resta se afade un testigo blanco

self.changeWhiteIndicator(player)

if len(player.smallPieces) == 1: # Ultima ficha peguefa
self.setRedIndicator({player, value=True)

def fitHexagonalPiece(self, player, piece, order, gap, score):
Funcién que coloca una ficha hexagonal en unc de los huecos libres del espacic de juego.
PARAMETERS:
player: jugador.
piece: identificador de la ficha hexagonal que se va a colocar.
gap: identificador del hueco donde se va a colocar la ficha hexagonal.
order: lista que contiene el orden de los nidmeros de la ficha hexagonal que se va a colocar, incluyendo el comodin ('*').

i=8

for wertixHex in self.hexagonalGaps[gap].vertices:
vertixHex[2] = order[i]
for smallGap in self.smallGaps:
for vertixSmall in self.smallGaps[smallGap].vertices:
if vertixSmall[@] == vertixHex[8] and int(vertixSmall[1]) == int(vertixHex[1]): # Coinciden Las coordenadas
if vertixSmall[2] == '_': # EL hueco de la ficha pequefia estd sin ocupar
vertixsmall[2] = order[i]
self.fittableSmallGaps[smallGap] = self.smallGaps[smallGap]
if gap in self.fittableHexagonalGaps:
del se2lf.fittableHexagonalGaps[gap]

else: # Si el hueco ya estd ocupado por una ficha pequefia, se suman los puntos del vértice

vertixSmall[3] = '0O'
vertixHex[3] = "0
i+=1
player.hexagonalPieces = [hp for hp in player.hexagonalPieces if hp.id != piece]

self.addScore(player, score)

def move({self, chosenAction, player)
Funcién que ejecuta la accidn que decide el jugador (agente).
PARAMATERS:
chosenfction: accidn elegida.
player: jugador
if len(player.smallPieces) == @ or self.turnPassed == 2: # Si el jugador se ha quedado sin fichas pequefias o ambos jugadores han
pasado en su turno, terminag la partida
self.printFinalScore()
self.gameOver = True
self.changeTurn(player)
else:
if chosenAction[@] == "getSmallPiece": # EL jugador roba una ficha pequefia y juega de nuevo
self.getSmallPieces(player)
self.turnPassed = @
elif chosenAction[@] == “"passTurn": # Pagsa el turno al siguiente jugador
print("[{}]: Pasa el turno".format(player.name))
self.changeWhiteIndicator(player)
self.turnPassed += 1
self.changeTurn(player)
else:
if chosenAction[1][:2]=="hp': # EL jugador coloca una ficha hexagonal
self.fitHexagonalPiece(player, chosenAction[1], chosenAction[2],
chosenAction[3], chosenAction[4])
self.changeTurn{player)
else: # EL jugador coloca una ficha pequefa
self.fitSmallPiece(player, chosenAction[1], chosenAction[2],
chosenAction[3], chosenAction[4])
self.changeTurn{player)
self.turnPassed = @

print('[{}]: Coloca la ficha {}, con orden {} en el hueco {}'.format(player.name,
chosenfction[1],
chosenfction[2],
chosenAction[2]))
player.accumulatedScore += chosenAction[4]
self.initialAction = False
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def finalPointCount(self, player):
Funcién que realiza el recuento final de puntos.
A la cantidad de puntos gue el jugador ha ido acumulando se le resta la suma de los ndmeros mas altos de cada una de las fichas
pequefias que le hayan quedado sin colocar.
PARAMETER:
player: jugador.
RETURNS :
score: puntuacidn definitiva.
subtraction: puntos que se le resta a la puntuacidn que tenia antes del recuento final.
subtraction = @
for piece in player.smallPieces:
subtraction += max([int(i) for i in piece.orders[B] if i != "-" and 1 = "+'])
player.score -= subtraction
player.accumulatedScore -= subtraction

return player.score, subtraction

def printfFinalScore(self):

Funcién que presenta el resultado final de la partida.
print("\nPuntuaciones finales de la partida:\n")
winners = []

winnerScore = @

max5Score = -1868

for player in self.players:
player.score, subtraction = self.finalPointCount(player)
if player.score > maxScore:
maxScore = player.score

print("{}: {} puntos"”.format(player.name, player.score), end = "")
if subtraction != @:
print(" {se le han restado {} puntos a los {} que tenia acumulados)".format({subtraction,
player.score + subtraction))
else:
print{"\n"}

# Se comprueba si ha habido empate:
for player in self.players:
if player.score == maxScore:
winners = np.append(winners, player)

# CBOLD = "\33[1m’
# CEND = "\@33[em’
CBOLD = "'
CEND = "'

if len(winners) > 1:
print(CBOLD + "Ha habido empate. LOS GANADORES SOM: \n™)

i=1
for winner in winners:
if i ==
print{winner.name, end = "")
elif len{winners) == i:
print(" y " + str{winner.name))
else:
print(", " + str({winner.name), end = "'}
i+=1

else:
print(CBOLD + "GAMADOR: {}".format{winners[8].name) + CEND)
winners[@].numkWins += 1

print(CEND)
print("\n-- Fin de la partida --")

def summary(self):

Funcién que muestra el resumen del estado actual del juego.
prinmt('--------------cmm e ")
for player in self.players:

print("\nPuntuacién de {}: {}".format(player.name, player.score))

print("Fichas pequefias de {}: ".format(player.name), end = '")
for sp in player.smallPieces:
print(str(sp.orders[B]) + " ", end = ")
print("\nFichas hexagonales de {}: ".format(player.name), end = ')

for hp in player.hexagonalPisces:
print(str{hp.orders[8]) + " ", end =

print("\nTestigos blancos: ™ + str({player.whiteIndicator))

print("Testigo rojo: ™ + str(player.redIndicator))
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print("Nimero de fichas pequefias disponibles sin repartir: " + str(len(self.smallPiecesAvailable)))
print("Nimero de fichas hexagonales disponibles sin repartir: " + str(len(self.hexagonalPiecesAvailable)}})
print("Huecos habilitados para poder colocar alguna ficha hexagonal: ", end = '")
for fhg in self.fittableHexagonalGaps:

print(str{fhg) + " ", end = "")
print("\nHuecos habilitados para poder colocar alguna ficha pequefia: ")
for fsg in self.fittableSmallGaps:

print(str{fsg) + " ", end = ")

def changeTurn(self, player):

Funcién que cambia de turno para dar paso al siguiente jugador.
for p in self.players:
if p == player:
p.isTurn = False
else:
p.isTurn = True
player.gotPieceBefore = False

def getState(self, player):
Funcién que obtiene informacidn del espacio de juege en un estade determinado.
PARAMATER:
player: jugador.
RETUNR:
El estado se dewvuelve transformado por una funcidén hash.

s = self.State(

# Tablero
fittableHexagonalGaps = tuple(sorted([
piece
for piece in self.fittableHexagonalGaps
1)), # tupla ordenada de strings ('hgl', ‘"hg2', ....)
fittableSmallGaps = tuple(sorted([
piece
for piece in self.fittableSmallGaps
1)), # tupla ordenada de strings ('h1_h2_h3', 'hl_h3 h4', ....)

# Informnacidn pdblica de Los oponentes

opponentsInfo = tuple([ # Tupla del Los estados de Los oponentes
p.getPublicState()
for p in self.players
if p != player

1),

# Informnacidn privada del jugador

playerInfo = player.getPrivateState()#,

)

return s.__hash__()

initializations.py

import numpy as np

from gaps import HexagonalGap, SmallGap

from piesces import HexagonalPiece, SmallPiece
import player

import gamaState

def initializePieces():
Funcién que crea/inicializa todas las fichas hexagonales y pequefias.
RETURNS:
hexagonalPieces, smallPieces: listas de fichas hexagonales y pequefias que van a estar disponibles a lo largo de la partida.
# Fichas Hexagonales:
hpl = HexagonalPiece( hpl', ['*',
hp2 = HexagonalPiece( 'hp2', ['*",
hp3 = HexagonalPiece( hp3', ['*',
hp4 = HexagonalPiece( hpa', ['*',
hp5 = HexagonalPiece( 'hp5s', ["*",
[,
[,
[,
L=,

hp6 = HexagonalPisce('hps',
hp7 = HexagonalPisce( 'hp7',
hp8 = HexagonalPiece( "hpd',
hp% = HexagonalPisce( 'hpo', ="
hpl@ = HexagonalPiece( 'hple', ['*',
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hpll = HexagonalPiece( 'hpll', [
hpl2 = HexagonalPiece( 'hpi2", ['*',
hp13 = HexagonalPiece( 'hpl3', [
hpl4a = HexagonalPiece('hpi4',
hpl5 = HexagonalPiece( 'hplS', [
hplé = HexagonalPiece( 'hpls', [
hpl7 = HexagonalPiece( 'hpl?', [
hpl8 = HexagonalPiece( 'hpl8", ['*',

[

[

*

*

*

*

*

hp19 = HexagonalPiece('hpl9’,
hp2@ = HexagonalPiece( 'hp2e’,

*
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WEERU@N O &N

*

hexagonalPieces = [hpl,hp2,hp3,hpd,hp5,hpé,hp7,hp8,hpd,hpld, hpll, hpl2,hpl3,hpld, hplS, hpl6,hpl7,hpl&,hpld,hp28]

# Fichas Pequefias:

spl = SmallPiece(’'spl”, ['1',"2",'3"])
sp2 = SmallPiece(’'sp2", ['1','1",'2"])
sp3 = SmallPiece('sp3", ['1','1",'2"])
spd = SmallPiece('spa’, ['17,'1",'4"])
sp5 = SmallPiece( 'sp5", ['1',"2",'2"])
spb = SmallPiece(’'sp6", ['1","2",'3"])
sp7 = SmallPiece('sp7", ['17,'2','4"])
sp8 = SmallPiece('sp3", ['2',"2",'2"])
sp% = SmallPiece(’'sp9", ['2','2','3"])
sple = SmallPiece('spie’, ['27,'2',"4"])
spll = SmallPiece('spil’, ['2','3","'3"])
spl2 = SmallPiece('spi2’, ['3",'3',"3"'])
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spl3 = SmallPiece('spi3’,
splda = SmallPiece('spid’,
spl5 = SmallPiece( 'spl5’,
sple = SmallPiece('sple’,
spl7 = SmallPiece('spl7’',
spl8 = SmallPiece( 'splsd’,
spl9 = SmallPiece('spl2’,
sp2@ = SmallPiece('sp2e’,
sp2l = SmallPiece('sp21l’,
sp22 = SmallPiece( 'sp22°,
sp23 = SmallPiece('sp23°,
sp24 = SmallPiece('sp24’,
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sp25 = SmallPiece('sp25",
sp26 = SmallPiece('sp2e’,
sp27 = SmallPiece('sp27’,
sp28 = SmallPiece( 'sp28°,
sp29 = SmallPiece('sp2%9°,
sp3@ = SmallPiece('sp3e’,
sp31 = SmallPiece( 'sp31’,
sp32 = SmallPiece('sp32’,
sp33 = SmallPiece('sp33’,
sp34 = SmallPiece('sp34’,
sp35 = SmallPiece( 'sp35’,
sp36 = SmallPiece('sp36",
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sp37 = SmallPiece( 'sp37',
sp38 = SmallPiece('sp38",
sp39 = SmallPiece('sp3g’,
sp4e = SmallPiece('spde’,
spdl = SmallPiece( 'spdl’,
sp42 = SmallPiece('sp42’,
sp43 = SmallPiece('sp43’,
sp4d = SmallPiece('spdd’,
spd5 = SmallPiece( 'spd5’,
spd46 = SmallPiece('spd6’,
sp47 = SmallPiece('spd7’',
spd8 = SmallPiece('sp4s’,
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L

smallPieces = [spl,sp2,sp3,spd,sp5,s5p6,sp7,sp8,sp%,sple,spll,spl2,spl3,spld,spls,spls,
spl7,spl8,spld,sp2@,sp2l,sp22,s5p23,5p24,5p25,5p26,5p27,5p28,5p29,5p38@,5p31,5p32,
sp33,sp34,5p35,5p36,5p37,5p38,5p39,5pd8,spdl, spd2,spd3,spdd,spds,spd6,spdT,spd8]

return hexagonalPieces, smallPieces

def initiazlizeGaps()
Funcién que crea/inicializa todos los hueces del tablere virtual.
RETURNS:
hexagonalGaps, smallGaps: listas de huecos para fichas hexagonales y pequefias.
fittableHexagonalGaps, fittableSmallGaps: listas de huecos, para fichas hexagonales y pequefias, en los gque se puede colocar alguna
ficha.
# Huecos para fichas hexagonales:
hl = HexagonalGap( 'H1")
h2 = HexagonalGap('HZ")
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h3 = HexagonalGap('H3")
h4 = HexagonalGap( 'H4')
h5 = HexagonalGap('HS")
h6 = HexagonalGap('HE")
h7 = HexagonalGap( 'H7")
h& = HexagonalGap('HB")
hg = HexagonalGap('HS")
h1® = HexagonalGap('H18')

h1ll = HexagonalGap('H11')

h12 = HexagonalGap('H12')
h13 = HexagonalGap('H13")
h1l4 = HexagonalGap('H14')

h1l5 = HexagonalGap('H15")
h16 = HexagonalGap('H1&6')
h17 = HexagonalGap('H17')
h18 = HexagonalGap('H18"')

h1% = HexagonalGap('H1%')
h28 = HexagonalGap('H2&8')
h21 = HexagonalGap('H21")

h22 = HexagonalGap('H22")
h23 = HexagonalGap('H23")
h24 = HexagonalGap('H24")
h25 = HexagonalGap('H25")

h26 = HexagonalGap('H26")
h27 = HexagonalGap('H27")
h28 = HexagonalGap('H28")

h2% = HexagonalGap('H2%")

h38 = HexagonalGap('H3&")
h31 = HexagonalGap('H31")
h32 = HexagonalGap('H32")

h33 = HexagonalGap('H33")
h34 = HexagonalGap('H34")
h35 = HexagonalGap('H35")
h36 = HexagonalGap('H36")

h37 = HexagonalGap('H37")
h38 = HexagonalGap('H38")
h3% = HexagonalGap('H32')

h4® = HexagonalGap('H48')
h41l = HexagonalGap('H41')
h42 = HexagonalGap('H42")
h43 = HexagonalGap('H43")

h44 = HexagonalGap('H44")
h45 = HexagonalGap('H45")
hd6 = HexagonalGap('H46")

h47 = HexagonalGap('H47")
h48 = HexagonalGap('H48")
h4% = HexagonalGap('H4%')
hs8® = HexagonalGap('H38')

h51 = HexagonalGap('H51")
h52 = HexagonalGap('H52')
h33 = HexagonalGap('H33")

h54 = HexagonalGap('H34")
h55 = HexagonalGap('H55')

hexagonalGaps = {'H1": h1l, "H2': h2, 'H3': h3, "H4': h4, 'H5': h5, 'H6': h6, 'H7': h7, 'H&8': h8, 'H8': h9,

'Hi1g': hil@, 'Hi1': hi1l, 'H12': hl2, 'H12': hl13, 'H14': hil4, 'H15': hi15, 'H1&': hise,
"H17": h17, 'H18': h18, 'H19': h19, 'H2@': h28, 'H21': h21, 'H22': h22, 'H23': h23,
"H24": h24, 'H25': h25, 'H2e6': h26, 'H27': h27, 'H28': h28, 'H29': h29, 'H38': h3e,
"H31': h31, 'H32': h32, "H32': h33, 'H34': h34, 'H35': h35, 'H36': h36, 'H37': h37,
'H38": h38, 'H39': h39, 'H48': hda@, 'H41': hd4l, 'H42': h42, 'H43': h43, 'H44': h4ad,
"H45': h45, "H46': hdé, "H4AT7': h47, 'H48': hd4g, 'H4S8': h49, 'H58': h5@, 'H51': h51,
'"H52': h52, 'H53': h53, 'H54': h54, "'H55': h55}

# Huecos para fichas pequefias. Cada elemento de la Llista estd formado por los siguientes valores:

# - id del hueco hexagonal del tablero.

# - Ndmero asignado a ese vértice. "' indica que el vértice ain no tiene valor asignado.

# -V --> Vacant; ‘0" --> Occupied

hi_h2_h3 = smallGap([['H1', "2, '_", 'v'], ['H2", "&', '_*, "v'], ['H3", "&', ', "v'ID
hi_h3_h4 = SmallGap([['H1', "3", "', "V'], ['H3", "5', "', V'], ['Wa", "1*, ', "v'I1D)
hl_h4 h5 = SmallGap([['H1', "2, ", V'], ['H&", "6', ", "V'1, ['Hs", "2, ", "v'1D)
hi_hs_h6 = SmallGap([['H1', "5', '_", V'], ['H5", 1%, '_*, "v'], ['H&8", 3", ', "v'ID)
hi_hé_h7 = SmallGap([['H1', "&', '_", V'], ['H&", '2', '_*, "v'1, ['H7", 4", ', "v'ID
hl_h7_h2 = SmallGap([['H1', "1°, ", "V'], ['H7", "3', ", "V'1, ['W2", "5, ", "v'1D)
h2_h7_hg = smallGap([['H2', 6", '_", 'V'], ['H7", "2', ', "v'], ['®8", 4", ', v'I1)
h2_h8_h9 = smallGap([['H2', "1, '_", V'], ['H&", '3', '_*, "v'], ['Ha", '5', ', "v'I])
h2_ho_hie = SmallGap([['H2', *2', '_', 'V'], ['He', 'a', "', 'v'], ['H18', '&', '_', "V']11)
h2_hi1e_h3= SmallGap([['H2', "3", "', V'], ['H18', '5', " ", "V'], ['H3", "1°, ", V')
hi_h1e_h11 = SmallGap([['H3", 2", '_", 'V'], ['Hi@', "4', ' ', "v'], ['H11', "&', '_', "V'ID)
hi_h11_h12 = SmallGap([['H3", 2", '_", 'VW'], ['H11", '5', ', "v'], ['H12', "1°, ', "v'1D
h3_h12_h4 = SmallGap([['H3*, "4°, "', 'V'], ['H12", '&", ", "V'1, ['Ha", "2°, "', "Vv'1D)
h4 h12 h13 = smallGap([['H&4", "3, ' ', V'], ['H12", "5', ' *, "V'], ['H13", "1°, ' ", V1]
h4_h13_h14 = SmallGap([['H4', 4", '_", "V'], ['H13", '&', ', "v'], ['H14", "2, ', "v'1]D
h4_h14_h5 = SmallGap([['H&', *5', '_', 'V'], ['H1&", "1, "_*, "v'], ['H5', '3", "', "v'1D)
hs_h14 h15 = SmallGap([['HS', 4", * ', V'], ['H14", "&', ' *, V'], ['H15", "2°, ', "V’ 1)

93
Estudio de rendimiento de agentes inteligentes que juegan al juego del iwoki



Santiago Videgain Diaz

Master Universitario en Inteligencia Atrtificial

h5_h15_h16 = SmallGap([['H5', '5', '_", 'W'], ['Hi5", '1', '_*, 'v'1, ['H16', '3", '_', "V'1D)
hs_h16_h6 = SmallGap([['HS', "6, '_', 'V'], ['H16", "2, " ", "V'], ['H6", '4a', " ', "V'I1])
h6_h16_h17 = SmallGap([['H6", "5, '_', 'V'1, ['H16", '1', '_*, "v'1, ['H17', 3", '_', "V'1])
h6_h17_h18 = smallGap([['H&', '6', '_', 'w'], ['H17", '2', '_*, "v'1, ['H18', 'a', '_', "v'1])
h6_h1g_h7 = SmallGap([[ 'He', "1', '_', 'V'], ['Hi8", '3', ", "V'1, ['H7", '5', "', "V'1])
h7_hlg _h1¢ = SmallGap([['H7', "6, '_', 'V'], ['Hi8", "2', '_*, "v'1, ['H19", 4", '_', "v'1])
h7_h19_hg = SmallGap([['H7", "1°, '_', 'V'], ['H18", '3', "_*, "Vv'1, ['H&8", '5', "_', "V'11])
hg_h19_h28 = smallGap([['H8', '6', '_°', 'V'], ['H19", '2', '_*, "Vv'1, ['H28', '4', "', "v'1])
he_h2@_h21 = smallGap([['H8', '1", '_", 'V'l, ['Hze", '3', '_*, 'v'1, ['H21', '5', '_', "v'1D)
h8_h21_ho = SmallGap([['H8', "2°, '_', 'V'], ['H21", "a', ", "v'1, ['He", '&', "_', 'V'11)
ho_h24_h22 = smallGap([['HE', "1, '_", 'W'], ['H21", "3', '_*, "v'1, ['H22", 5", '_', "v'1])
ho_h22_h23 = smallGap([['HE', "2, '_", 'V'1, ['H22", 'a', '_*, "v'1, ['H23", '6', '_', "V'1D)
ho_h23_h1e = smallGap([['HE', '3, '_', 'V'], ['H23", '5', '_*, "v'], ['H18", '1", '_', "v'1])
hi@_h23_h24 = smallGap([['H18", "2°, '_', 'V'], ['H23", "4°, '_', "v'], ['H24", "8", '_", "Vv'1D)
h18_h24_h1l = SmallGap([['H18", '3", '_', 'V'], ['H24', '5', '_', 'v'], ['H11', '1', '_", "v'1D)
h11_h24_hs1 = smallGap([['H11", "2°, "_', 'V'], ['H24', '4', '_', 'v'], ['H51", "&', '_", "Vv'1D)
h11_hs1_h2s = smallGap([['H11", "3", "_', 'v'], ['Hs1', '5°, "_', "v'], ['H25", "1°, '_", "v'1D)
h11_h25_hi12 = smallGap([['H11", "4", "_', 'v'], ['H25', "6°, '_', 'v'], ['H12", "2', '_", "v'1D)
h12_h25_h26 = smallGap([['H12", "3", "_', 'V'], ['H25', '5°, "_', "v'], ['H26", "1', '_", "v'1D)
h12_h26_hi13 = smallGap([['H12", "4', "' ', 'v'], ['H286", "6°, '_', "V'], ['H13", "2', '_", "v'1D)
h13_h26_h27 = smallGap([['H13", "3", "_', 'v'], ['H286", '5°, "_', "v'], ['H27", "1", '_", "v'1D)
h13_h27_h28 = SmallGap([['H13", '4', '_', 'V'], ['H27', '6", '_', 'V'1, ['H28", "2', '_", "v'1D)
h13_h28_h14 = smallGap([['H13", '5', "_', 'V'], ['H28", '1°, '_', 'v'1, ['H14", "3', '_", "v'1D)
hi4_h28_h29 = smallGap([['H14", "a', "_', 'v'], ['H28", "6°, '_', 'v'1, ['H209", "2°, '_", "v'1D)
hi4_h29_his = smallGap([['H14", '5°, "_', 'v'], ['H28", "1°, "_', "v'], ['H15", "3", '_", "v'1D)
h15_h20_h3@ = smallGap([['H15", "4', '_', 'v'], ['H28", '6°, '_', 'v'], ['H3e', "2', '_", "v'1D)
h15_h3e_h31 = smallGap([['H15", '5°, °'_', 'V'], ['H3e', "1°, ' ', "v'], ['H31", "3", '_", "v'1I)
h15_h31_h16 = SmallGap([['H15", "6°, "_', 'V'], ['H31', "2, "_', "v'], ['H16", "4', '_", "v'1])
h16_h31_h32 = smallGap([['H16", '5', '_', 'v'], ['H31', '1°, '_', 'v'], ['H32", '3', '_", "v'1D)
h16_h32_h17 = smallGap([['H16", '6', '_', 'V'], ['H32', "2, '_', 'v'1, ['H17", "4', '_", "v'1D)
h17_h32_hs4 = smallGap([['H17", '5", "_', 'v'], ['H32', "1°, '_', "v'], ['Hs4", "3", '_", "v'1D)
h17_hs4_h33 = smallGap([['H17", "6°, '_', 'V'], ['Hsa', "2, *_*, "v'], ['H33", "4', '_", "v'1])
h17_h33_h18 = SmallGap([['H17", "1', "_', 'V'], ['H33", '2°, '_', 'v'], ['H18", '5', '_", "v'1D)
hig_h33_h34 = smallGap([['H18", '6', '_', 'V'], ['H33', '2°, '_', 'v'1, ['H34", "4', '_", "v'1D)
h18_h34_h19 = smallGap([['H18", "1°, "_', 'V'], ['H3a', "3°, *_', "v'], ['H19", '5', '_", "v'1])
h19_h34_h3s = smallGap([['H18", "6°, "_', 'V'], ['H3a', "2, *_', "v'], ['H35", "4', '_", "v'1])
h1g_h35_h2e = smallGap([['H1e", "1°, "_', 'V'], ['H35', '2°, "', 'v'], ['H2e', '5', '_", "v'1D)
h28_h35_h36 = SmallGap([['H28", '6', '_', 'V'], ['H35', "2°, '_', "v'], ['H36", "4', '_", "v'I])
h28_h36_h37 = smallGap([['H28", "1°, "_', 'V'], ['H36', "3°, "_', "v'], ['H37", '5", '_", "v'1D)
h28_h37_h21 = smallGap([['H28", '2', '_', 'V'], ['H37', '4', '_', 'v'], ['H21", '&', '_", "v'1D)
h21_h37_h38 = smallGap([['H21", "1°, '_', 'v'], ['H37', '2°, "_', 'v'1, ['H38", '5', '_", "v'1D)
h21_h38_h22 = smallGap([['H21", "2°, "_', 'V'], ['H38", "4*, '_', "v'], ['H22", "8", '_", "v'1D)
h22_h38_h39 = smallGap([['H22", "1°, "_', 'v'], ['H38", "3°, "_', "v'], ['H39", '5', '_", "v'1D)
h22_h39_h4e = smallGap([['H22", "2°, "_', 'V'], ['H3g', '4', '_', 'v'], ['Ha@', '&', '_", "v'1D)
h22_h4e _h23 = smallGap([['H22", "3", '_', 'V'], ['H4e', '5°, ' ', "v'], ['H23", "1", '_", "v'1D)
h23_h4e_hse = smallGap([['H23", '2°, "_', 'v'], ['Hae', "4*, '_', "v'], ['Hs@", "&', '_", "v'11)
h23_h5@_h24 = SmallGap([['H23", '3", '_', 'V'], ['Hs@', '5', '_', 'Vv'], ['H24", '1', '_", "v'1D)
h26_h25_hs2 = smallGap([['H26", '2', '_', 'V'], ['H25', "4°, '_', 'v'], ['H32", "&', '_", "V'1D)
h26_h52_hal = smallGap([['H26", "3", '_', 'V'], ['H52', '5°, "_', "v'], ["Ha1", "1°, '_", "v'1D)
h26_ha1_h27 = smallGap([['H26", "4, "_', 'v'], ['Ha1', "&°, '_', "v'1, ['H27", "2', '_", "v'1D)
h27_h41_h42 = smallGap([['H27", "3", "_', 'V'], ['H41', '5°, '_', 'v'], ['Ha2", "1', ", "v'1D)
h27_h42_ha3 = smallGap([['H27", "4, °'_', 'V'], ['H42', "6°, ' ', "v'], ['Ha3", "2°, ' ", "v'1])
h27_h43_h28 = smallGap([['H27", '5", "_', 'V'], ['H43", "1°, '_', "v'], ['H28", "3", '_", "v'1D)
h28_h43_haa = smallGap([['H28", 'a', '_', 'v'], ['Ha3', '&', '_', 'v'], ['Haa', "2', '_", "v'1])
h28_h44_h29 = smallGap([['H28", '5', '_', 'V'], ['Haa', '1°, '_', 'v'1, ['H29', "3', '_", "v'1D)
h29_h44_has = smallGap([['H28", "4", "_', 'V'], ['Haa', "&", *_', "v'], ['Ha5", "2', '_", "v'1])
h29_h4s_h3e = smallGap([['H28", '5", "_', 'V'], ['H4s', "1°, *_', "v'], ['H3@", "3', '_", "v'1D)
h38_h45_h46 = SmallGap([['H28", '4', '_', 'V'], ['H45', '6', '_', 'Vv'], ['Ha6', '2', '_", "v'1D)
h38_h46_h47 = smallGap([['H38", "5, '_', 'V'], ['H&6', '1°, '_', 'V'1, ['Ha7", "3', '_", "v'1D)
h38_h47_h31 = smallGap([['H28", '6°, '_', 'V'], ['H47', "2, "_', "v'], ['H31", "4', '_", "v'1D)
h31_h47_hss = smallGap([['H31", '5", "_', 'V'], ['H47', "1°, "_', "v'1, ['H55", "3", '_", "v'1D)
h31_h55_h32 = smallGap([['H31", '6', '_', 'V'], ['H55', "2, '_', 'v'], ['H32", "4a', '_", "v'1D)
h34_h33_hs3 = smallGap([['H24", '5", °_', 'V'], ['H33", "1°, *_*, "v'], ['H53", "3", '_", "v'1D)
h34_hs53_has = smallGap([['H24", '6°, '_', 'V'], ['H53", "2, '_', "v'], ['Ha8", "4', '_", "v'1])
h34_h48_h35 = SmallGap([['H34", "1', '_', 'V'], ['H4g', '3*, '_', 'v'], ['H35", '5', '_", "v'1D)
h35_h48_h49 = smallGap([['H35", '6', '_', 'V'], ['H&8", "2, '_', 'Vv'1, ['H49", "4', '_", "v'1I)
h35_h4g_h36 = smallGap([['H35", "1°, "_', 'V'], ['H4g', *3°, "', "v'], ['H36", 5", '_", "v'1])
smallGaps = {'H1_H2_H3':h1_h2_h3, 'H1_H3_H4':hl_h3_h4, 'H1_H4_H5':h1_h4_h5, 'H1_H5_H&':hi_h5_hs,

"H1_H6_H7':hl_hé_h7,

'"H1_H7_H2':h1_h7_h2, 'H2_H7 H8':

h2_h7_hs,

"H2_H& Ho':h2_h3_ho,

"H2_Ho_H1@':h2_hg_hie,

"H2_H18_H3':h2_hie_h3,

"H3_H1@_H11':h3_hie_hi1,

'H7_H19_H3':h7_h19_hg,

"H3_H12_H4':h3_h12_h4, 'H4_H12 H13':h4_h12_h13, 'H4_H13_H14':h4_h13_hi4,

"H5_H14_H15':h5_h14_his,
"H6_H17_H18":h6_h17_his,
"H3_H19_H2@" :hs_h19_h2e,
"H3_H11_H12':h3_h11_h12,
"HO_H22 H23":ho_h22 h23,

"H5_H15_H16':h5_h15_h16,

"H5_H16_H6":h5_h16_hs,

"H6_H1Z_H7':h6_h18_h7, 'H7_H18_H1%':h7_h18_hio,

"HE_H28_H21':h8_h2@_h21,

"H8_H21_Ho':hg_h21_ha,

"HA_M14 HS':h4_h14_hS, "H5_H16 H17':hé_hi6_hi7,

"HO_H23_H18':ho_h23_hie,

'H1e_H23_H24':hi1@_h23_h24,

"H1@_H24_H11':h1@_h24_h11, 'H11_H24_H51':h11_h24_h51, 'H11_H51_H25':h1l_h51_h25,
"H11_H25_H12':h11_h25_h12, 'H12_H25_H26':h12_h25_h26, 'H12_H26_H13':h12_h26_h13,
'H13_H26_H27':h13_h26_h27, 'H13_H27_H28':h13_h27_h28, 'H13_H28_H14':h13_h28_h14,
"H14_H29_H15':h14_h29_h15, 'H15_H29 _H38':h15_h29_h3@, 'H15_H38_H31':h15_h3@_h
"H15_H31_H16':h15_h31_h16, 'H16_H31_H32':h16_h31_h32, 'H16_H32_H17 :h16_h32_h17,
'H17_H32_HS54':h17_h32_h54, 'H17_H54_H33':h17_hSd_h33, 'H17_H33_H18':h17_h33_his,
'H18_H33_H34':h18_h33_h34, 'H18_H34 _H19':h18_h34_h19, 'H19 H34 H35':h19_h34 h

31,

35,
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"H19_H35_H28':h19_h35_h2a,
'H2@_H37_H21':h28_h37_h21,
"H22_H38_H30':h22_h38_h3g,
"H23_H48_HS@' :h23_h4e_hse,
"H26_H52_H41':h26_h52_ha1,
'H27_H42_H43':h27_h42_h43,
'H28_H44_H20':h28_ha4_h29,
"H3@_H45_H46':h3@_has_hae,
"H31_H47_HS55':h31_ha7_hss,
"H34_H53_H48' :h34_hs3_has,
'H35_H40_H36':h35_h49_h36,

fittableHexagonalGaps = {}
fittableSmallGaps = {}

'H2@_H35_H36'
'H21_H37_H3g'
"H22_H39 _H48'
"H23_H508_H24"
"H26_H41_H27"
'H27_H43_H28'
"H29_H44_H45'
"H3@_H46_H47'
"H31_H55_H32"
"H34_HA8_H35'
'H14_H28_H28'

+h2@_h35_h36,
th21_h37_h3g,
:h22_h39_h4e,
th23_h5e_h24,
th26_ha1_h27,
+h27_h43_h2g,
th20_had_h4s,
:h3e_ha6_ha7,
th31_h55_h32,
:h34_has_h3s,
th14_h28_h29,
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'H26_H36_H37':h28_h36_h37,
'H21_H3g_H22':h21_h38_h22,
"H22_H48_H23':h22_ha@ _h23,
"H26_H25_H52" :h26_h25_h52,
"H27_HA1_H42' :h27_hal_h42,
'H28_HA3_H44':h28_h43_h44,
'H20_HA5_H38':h29_has_h3e,
"H3@_HA7_H31':h3@_ha7_h31,
"H34_H33_H53':h34_h33_hs53,
"H35_HAS_H49' :h35_has_h4g,
"HO_H21_H22':ho_h21_h22}

return hexagonalGaps, smallGaps, fittableHexagonalGaps, fittableSmallGaps

initializeall(players):

Funcidén que inicializa todas fichas, los huecos y los jugadores.

PARAMETER:

players: lista de jugadores.
RETURN:

bameSpace: espacio de juego.

print("Se incicializan todas las fichas.
hexagonalPiecesAvailable, smallPiecesAvailable

print("Se incicializan todos los huecos.
hexagonalGaps, smallGaps, fittableHexagonalGaps, fittableSmallGaps

print("Se inicializan los jugadores."™)

for player in players:
player.isTurn = False
player.smallPieces = []
player.hexagonalPieces = []
player.score = @
player.redIndicator = False
player.whiteIndicator = @
player.gotPieceBefore = False

print("Se crea el espacio de juego.™)

gamaSpace = gameState.GameState(players, hexagonalPiecesAvailable, smallPiecesfvailable, hexagonalGaps, smallGaps,

)

")

initializePieces()

= initializeGaps()

fittableHexagonalGaps, fittableSmallGaps)

return gameSpace

utils.py

import numpy as np

def

drawPlayersOrder(players):

Funcién que establece al azar el orden de interwvencidn de los jugadores.

PARAMETERS:
players: lista de jugadores.
RETURN:

players: lista de jugadores con nuevo orden establecido.

np.random.shuffle(players)

print("Por sorteo, el orden de los jugadores es: ", end = ')

i=1
for player in players:
player.isTurn = False

if i == 1:
player.isTurn = True
print(player.name, end = ')
elif i == len(players)
print(" y " + str{player.name)}
else:
print(", " + str(player.name), end =
i+=1

return players

)
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def listToString(s):
Funcién que convierte una lista a string.
PARAMETERS:
s: lista.
RETURN:
strl: string.
strl = ""
for element in s:
strl += element

return stril

random.py

from player import Player
import gameState
import random

class RandomPlayer(Player):

Clase para implementar al jugador Random.
def __init_ (self, name):

super().__init_ (name)

self.Qfile = None

def getMove(self, gameState, *args, **kwargs):
Funcidén que juega el turno del agente Random. Elige de forma aleatoria la accidn a ejecutar.
PARAMETER:
gameState: estado actual del juego.
if not gameState.gameOver:
actions = gameState.getActions(self)
chosenAction = random.choice(actions)
gameState.move(chosenAction, self)
else:
gameState.changaTurn(self)

greedy.py

from player import Player
import gameState

class GreedyPlayer(Player):

Clase para implementar al jugador Greedy. Implementa un algoritmo voraz, que elige 1z mejor jugada a corto plazo en cada turno.
def _ init_ (self, name):

super().__init_ (name)

self.Qfile = None

def getMove(self, gameState, *args, **kwargs):
Funcién que juega el turno del agente Greedy.
Se recorren las posibles acciones a realizar y se selecciona la que mds puntos le aporte.
Nunca va a optar por robar una ficha pequefia voluntariamente si existe la posibilidad de colocar alguna otra, ya sea pequefia o
hexagonal.
4 igualdad de puntos, el método escogerd la opcién de colocar una ficha pequefia antes gue una hexagonal.
PARAMETER:
gameState: estado actual del juego.
if not gameState.gameOver:
actions = gameState.getActions(self)
chosenaction = []
max5core = -1
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for action in actions:
if int(action[4]) > maxScore:
maxScore = action[4]
chosenfction = action
gameState.move(chosenAction, self)
else:
gameState.changeTurn(self)

minimax.py

from player import Player
import gameState

from copy import deepcopy
import time

class MinimaxPlayer(Player):

Master Universitario en Inteligencia Atrtificial

Clase para implementar al jugador Minimax, con con peda alfa-beta y suspensidn en profundidad y en tiempo.

INFINITE - 18668
DEPTH = 3

def

def

def

_init_ (self, name):
super().__init_ (name)

self.maxTime = 9800@ # milisegundos. Tiempo mdximo de exploracidn de cada una de las ramas que cuelgan del nodo raiz

self.numNodes = @ # Dato para la obtencidn de

métricas.

self.startTime = None # Establece el valor de tiempo inicial para determinar el momento en que se
# sobrepasa el Limite de busqueda en una rama principal del nodo raiz

self.Qfile = None

if self.gotPieceBefore:

self.bestAction = [['passTurn’, None, None, None, @]]

else:

self.bestAction = ['getSmallPiece’, None, None, None, @]

genarateChildrode(self, gameState, action, playerType):

Genera un clon del gameState y se ejecuta la accidn sobre &1.

PARAMETERS:
gameState: estado actual del juego que se
action: accidn que se va a ejecutar scbre
playerType: MAX --> Minimax
min --» oponente
RETURN:

newGamaState: estado del juego resultante.

newGamaState = deepcopy(gameState) # Se clona
if playerType == "MAX':

player = [p for p in newGameState.players
else:

va a clonar.

el nuevo clon del gameState.

el gameState

if p.name ==

'Minimax'][@]

player = [p for p in newGameState.players if p.name != "Minimax'][e]

newGameState.move(action, player) # Se ejecuta la accidn sobre newGameState

self.numNodes += 1

return newGame5State

alpha_beta(self, gameState, depth=DEPTH, alpha=-INFINITE, beta=INFINITE, playerType="MAX'):

Funcién que explora de forma recursiva el drbol MINIMAX con poda ALFA-BETA.

PARAMETERS:
gameState: estado actual del juego.

depth: profundidad de exploracidén. Por defecto DEPTH.
alpha, beta: valores a actualizar en cada nodo. Por defecto -INFINITE y INFINITE, respectivamente.

playerType: MAX --» Minimax
min --» oponente

RETURN:
alfa/beta: valor actualizado para el nodo actual.
bestAction: accidn seleccionada.
if depth == self.DEPTH:
self.startTime = time.tima()
minimaxPlayer = [p for p in gameState.players if p.name == 'Minimax'][8]
otherPlayer = [p for p in gameState.players if p.name != "Minimax'][@]
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if gameState.gameOver or depth == 8: # Nodo terminal alcanzade por fin de partida o por Limite de profundidad. EL valor que
devuelve es la diferencia de puntos entre el jugador y su oponente tras el recuento final de ambos
return gameState.finalPointCount(minimaxPlayer)[@] - gameState.finalPointCount(otherPlayer)[8], None

if time.time() » self.startTime + self.maxTime/1@0@: # Nodo terminal alcanzado por Limite de tiempo. Devuelve la accidn que mejor
perspectivas tiene de las exploradas hasta el momento
return alpha, self.bestAction

if playerType == "MAX'
# Se expande el drbol a un nuevo nivel de profundidad. Por cada accidn posible del gameState se genera un nodo hijo.
for action in gameState.getActions(minimaxPlayer):
newGameState = self.generateChildNode(gameState, action, playerType)
alpha_prev = alpha

if len(otherPlayer.smallPieces) == &:
newGameState.gameOver = True

alpha = max(alpha, self.alpha_beta(newGameState, depth-1, alpha, beta, 'min’)[@])
if alpha » alpha_prev and depth == self.DEPTH:

self.bestAction = action
if alpha »= beta:

return alpha, self.bestAction # Se poda el drbol @ partir de esta rama

return alpha, self.bestAction

else: # min
# Se expande el drbol a un nuevo nivel de profundidad. Por cada accidn posible del gameState se genera un nodo hijo.
for action in gameState.getActions(otherPlayer):
newGameState = self.generateChildNode(gameState, action, playerType)

if len(minimaxPlayer.smallPisces) ==
newGameState. gameOver = True

beta = min(beta, self.alpha_beta(newGameState, depth-1, alpha, beta, "'MaX')[&8])
if alpha »= beta:
return beta, None # Se poda el drbol a partir de esta rama

return beta, None

def getMove(self, gameState, *args, **kwargs):
Funcién que juega el turno del agente Minimax. Inicia la exploracidn del &rbol MINIMAX para seleccionar la mejora accidn y la
ejecuta.
PARAMETER:
gameState: estado actual del juego.
if not gameState.gameOver:
chosenfction = self.alpha_beta(gameState)[1]
gameState.move(chosenAction, self)
else:
gameState.changeTurn(self)

gqLearner.py

from player import Player
import numpy as np

import os

import pickle

from datetime import datetime

class QLearningPlayer(Player):

Clase para implementar al jugador QLearner. Usa Reinforcement Learning iterativo.

INITIALQVALUE = @.5 # Valor con el que se inicializan Los Q-values
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_init_ (self, name, lr=0.4, df=2.8, Qfile=None):
super().__init_ (name)

self.1lr = 1r # Llearning rate

self.df = df # discount factor

self.numQUpdated = @ # Dato para La obtencidn de métricas. Nimero de valores de Q actualizados tras aplicar La ecuacidn de Bellman
self.game_log = []

self.nextState = '8’
self.nextAction = '@’

self.Qfile = Qfile
if self.Qfile != None:

self.q = self.load_Q(self.Qfile)
else:

self.q = {} # (state, action)

self.setQ('8", 'e", &)

softmax(self, x):
Funcién softmax para convertir una lista de valores numéricos en una distribucidn de probabilidad.
PARAMETER:
x: lista de valores numéricos.
RETURN:
players: Distribucidn de probabilidad. Los valores devueltos estan comprendidos entre 8 y 1 y la suma de todos ellos es 1.

obtiene una distribucidn de probabilidad, de forma que los valores estdn comprendidos entre 8 v 1 y la suma de todos ellos es 1.

return np.exp(x) / np.sum(np.exp(x), axis=8)

setQ(self, state, action, gqValue=INITIALQVALUE):

Funcién que inicializa todos los Q-values con INITIALQVALUE y se actualizan los Q-values existentes tras aplicarles la ecuacidn de

PARAMETERS:

state, action: clave de Q(state, action)

qvalue: valor que se le asigna a Q. Por defecto INITIALQVALUE.
RETURN:

gvalue: valor que se le ha asignado a Q.

#
gPrewvValue = self.getQ(state, action)
if not gPrewalue: # Nuevo Q-value
self.q[state, tuple(action)] = gValue
return gValue
elif gPrevValue == self.INITIALQVALUE: # Se actualiza Q existente con el valor obtenido de La ecuacidén de Bellman
self.q[state, tuple(action)] = gValue
self.numQUpdated += 1
return gValue
elif qvalue == self.INITIALQVALUE: # Se intenta inicializar pero ya tenia un valor. Prevalece en @ el valor que tenia anteriormente
return gPrewalue
else: # Se actualiza Q existente con el valor obtenido de La ecuacidn de Bellman
self.q[state, tuple(action)] = gValue
return gValue

getQ(self, state, action):
Funcién que obtiene un Q-value.
PARAMETERS :

state, action: clave del Q-value.
RETURN:

Valor de Q(state, action).

return self.q.get((state, tuple(action)))

getMove(self, gameState, train=True, *args, **kwargs):

Funcién que juega el turno del agente QLearner. Obtiene todas las acciones que el agente puede realizar y ejecuta la mejor de

PARAMETERS:
gameState: estado actual del juego.
train: True --> Se trata de un entrenamiento. Se ejecuta en modo exploracidn.
False --» Se ejecuta en modo explotacidn.

if gameState.gameOver:
otherPlayer = [p for p in gameState.players if p.name != "QLearner’][8]
reward = gameState.finalPointCount(self)[@] - gameState.finalPointCount(otherPlayer)[@]
i=8
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for log in self.game_log[::-1]:
if i == @:
self.nextState = '8’
self.nextdction = '@’
# Ecuacidn de Bellman

bellman = (1 - self.lr) * self.getQ(log[e], log[1l]) + self.lr * (reward + self.df * self.getQ(self.nextState,

self.nextAction))

def

def

self.setQ(log[@], log[1l], bellman)
is+=1

self.nextState = log[e]
self.nextAction = log[1]

gameState.endProperly = True
self.game_log = []

else:
state = gameState.getState(sezlf)
possibleActions = gameState.getActions(self)
gValues = [self.setQ(state, a) for a in possibleActions]

if train: # Exploracicn

softQValues = self.softmax(gvalues) # Se ponderan lLos Q-values. Valores entre 8 y 1 y cuya suma es 1.

action = possibleActions[int(np.random.choice(len{possiblefctions), p=softQValues))]
else: # Explotacion
maxQ = max(gValues)
if gvalues.count(maxQ) » 1: # Si existe una accidn con el valor mdximo se escoge una aleatoriamente
bestOptions = [i for 1 in range(len(possiblefctions)) if gqValues[i] == maxQ]
i = np.random.choice(bestOptions)
else:
i = gValues.index(maxQ})
action = possibleActions[i]
gameState.move(action, self)
if not gameState.gameOver:
self.game_log = self.game_log + [(state, action)]

gameState.changeTurn(self)

save_Q(self):

Funcién que guarda la Q-table en un fichero .pkl.

file_name = datetime.now().strftime( qtable_XY %m_¥d ¥H ¥M.pkl') # fichero .pkl para almecenar la Q-table
q_dir = 'gfiles’
if not os.path.exists({g_dir):

os.mkdir(g_dir)

print('Se guardan los {} valores de Q en el fichero {}.\n'.format(len(self.q), file_name))
with open(os.path.join{q_dir, file_name), 'wb') as file:
pickle.dump(self.q, file)

load_Q(self, file_name):

Funcién que carga la Q-table desde un fichero.
PARAMETER:

file_name: fichero.
RETURN:

gSaved: Q-table almacenada en el fichero.

print('Obteniendo valores de Q del fichero {} para el agente QLearner.......'.format(os.path.join('qfiles’, file_name}))

with open(os.path.join('gfiles’, file_name), 'rb') as file:
gSaved = pickle.load(file)
print('{} valores de Q leidos.".format({len(gSaved)))
return gSaved
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human.py

from player import Player
import gamaState

class HumanPlayer(Player):

Clase para implementar al jugador Human.
def _ init_ (self, name):
super().__init_ (name)
self.Qfile = None

def getMove(self, gameState, *args, **kwargs):
Funcién que implementa una API sencilla para permitir al jugador humano ejecutar su turno.
PARAMETER:
gameState: estado actual del juego.
if not gameState.gameOver:
actions = gameState.getActions(self)
while True:
print ("\nIndica el nimero de tu jugada:™)
num = 1
for action in actions:
print ("{} - {}".format(num, action))
num += 1
optionMenu = input()
if int(optionMenu) » @ and int(optionMenu) <= num:
chosenAction = actions[int(optionMenu)-1]
break
else:
print("Opcidn incorrecta™)
continue
gameState.move(chosenAction, self)
else:
gameState.changeTurn(self)

iwoki.py

#!/usr/bin/env python
# -*- coding: utf-8 -%-

import os

import numpy as np

import time

from datetime import datetime

from utils import drawPlayersOrder

from initializations dimport initializeAll
from player import Player

from agents.greedy import GreedyPlayer
from agents.random import RandomPlayer
from agents.glzarner import QLearningPlayer
from agents.minimax import MinimaxPlayer
from agents.human import HumanPlayer

NUM_GAMES = 188 # Nimero de partidas
CHECK_POINT = 18 # Mdimero de partidas para capturar datos generales que informan sobre La evolucidn de Las partidas

def playGame(players, gameSpace):

Funcidén que controla el turno de los jugadores y finaliza la partida.
PARAMETERS:

players: lista de jugadores.

gameSpace: espacio de juego.
while True:

for player in players:

if player.isTurn:
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if gameSpace.gameQver:
agents[player.name].getMove(gamaSpace, train=True)
if gameSpace.endProperly:
return None
gameSpace.endProparly = True
break
elif player.name == "Human':
gameSpace.summary ()

agents[player.name].getMove(gameSpace, train=True)
player.numTurns += 1
break

def saveMetrics(file_name, time, games_played, players):

Funcidén que en el estado de Check Point almacena y muestra datos generales que sobre la evolucién de las partidas.
PARAMETERS:

file_name: fichero donde se almacena la informacidn.

time: tiempo desde el anterior check point.

games_played: ndmero de partidas jugadas desde el inicio hasta el check point.

players: lista de jugadores

print('H3**3**H**H**H***H**H**H*****')

print (" CHECK POINT')
print('x3**3**H**H**H***H**H**H*****')
mean_time = time / games_played
print('Partidas jugadas: {}'.format(gamas_played))
print(f'Tiempo medic de las partidas:{mean_time: .2f}s")
print('Promedio turnos empleados por cada jugador: {}'.format(int(players[@].numTurns / games_played)))
winsany = @
nonMinimaxScore=8
for player in players:
print('Nimero de partidas gque gana el agente {}: {}'.format(player.name, player.numlins)}
winsAny += player.numiins
if player.name != "Minimax':
nonMinimaxScore += player.accumulatedScors
print('Ndmerc de empates: {}'.format(games_played-winsAny))
if any([p for p in players if p.name == 'QlLearner']):
print('Nimerc de Q-values actualizados: {}'.format(agents['QLearner’'].numQUpdated))
print('Nimero de Q-values TOTALES en Qfile: {}'.format(len(agents[’'QLearner'].q)))
if any([p for p in players if p.name == 'Minimax']):
print(f'Tiempo medio que tarda Minimax en decidir su movimiento:{(check_time - start_all)} / players[8].numTurns: .2f}s")
print('Promedio de diferencia de puntos por partida: {}'.format(int({agents['Minimax'].accumulatedScore - nonMinimaxScore) /

games_played))

if _ name__

print('Promedio de nodos generados por partida: {}'.format(int(agents[ 'Minimax'].numNodes / games_played}))

with open(os.path.join{q_dir, file_name), 'a’') as file:
file.write(str(games_played) +',
str(mean_time) +',°

str(agents[ 'QLearner' ].numkins) + ',
str{agents[ 'Random’].numkins) + °,

+
+
+
+ str(agents[ 'Greedy'].numWins) + ",
+
+

str(agents[ "Minimax'].numkins) + ',

str(games_played-agents['Random’].numkWins - agents['Greedy'].numWins - agents['QLearner'].numWins - agents[ 'Minimax’].numWins) +

str(agents['QLearner’].accumulatedScore / CHECK_POINT) + ','
str(agents[ 'Random’].accumulatedScore / CHECK_POINT) + °,
str(agents[ 'Greedy'].accumulatedScore / CHECK_POINT) + ',
str{agents[ 'Minimax'].accumulatedScore / CHECK_POINT) + ',
str(agents[ 'QLearner’].numQUpdated) + ",
str(len(agents[ 'QLearner'].q)) + "\n")

s s

=="_main__":
start_all = time.time()

# Se crea el dataset para Las métricas
file_name = datetime.now().strftime( iwoki_Xv_%m_%d_%H %M.csv') # dotaset
q_dir = "datasets’
if not os.path.exists(g_dir):
os.mkdir(g_dir)
with open(os.path.join(g_dir, file_name}, 'a') as file:
file.write( numGames,time,QLearnariins,Randomdins,GreedyWins,MinimaxWins,draws,’
'scoresQLearner, scoresRandom, scoresareedy, scoresMinimax, updatedQ, totalQ\n')

os.system('cls’)

print ("\n-- Bienvenido al iwoki--\n")

agents = {

'Random’ : RandomPlayer('Random’),

‘Greedy’ @ GreadyPlayer( 'Greedy'),

'QLearner' : QLearningPlayer('QLearner’, lr=8.5, df=8.8, Qfile=None),
‘Minimax' : MinimaxPlayer('Minimax'),

'"Human' : HumanPlayer('Human'},

}
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players = [agents['Greedy'], agents[ 'Minimax']]

previous_check_time = start_all

for gameId in range(NUM_GAMES): # Ndmero de partidas
start = time.time()
print('\nPartida ndmero {}:\n’'.format(gameId+1))

gamaSpace = initializeall(players)
gamaSpace.getAllInitialPieces(numSmall=2, numHexagonal=3)

players = drawPlayersOrder(gameSpace.players)
print("Empieza la partida el jugador " + players[@].name)
print("\n-- Se inicia la partida --")

playGame(players, gameSpace)

end = time.time()
print(f \nDuracidn de la partida:{end - start: .2f}s = {(end - start)/6@:.2f} min = {(end - start)/366@:.2f} hoursin')
if (gameId+1) % CHECK_POINT ==

check_time = time.time()

saveMetrics(file_name, check_time - previous_check time, gameId+l, players)

if not any([p for p in players if p.name == "Minimax']): # 'Minimax’ no es ninguno de Los jugadores

for player in players:
player.accumulatedScore = @

if any([p for p in players if p.name == 'QlLearner']):
agents['QLearner’].save_Q()
end_all = time.time()
print(f'Tiempo total empleado:{end_all - start_all: .2f}s = {(end_all - start_all)}/6@:.2f} min = {(end_all - start_all)/36ee:.2f}
hours ")
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Anexo IV Resumen de partida entre el autor del iwoki y el

agente Minimax

En este anexo se muestran las trazas de la ejecucion de una de las partidas entre el autor

del juego y el agente Minimax.

En la Figura 31 podemos observar la disposicion de las fichas al final de la partida.

-- Bienvenido al iwoki--

Se inicializan todas las fichas.

Se inicializan todos los huecos.

Se inicializan los jugadores.

Se crea el espacio de juego.

Se reparten 9 fichas pequefias y 3 fichas hexagonales a cada jugador.
[Minimax]: Roba 9 fichas pequefias.

[Minimax]: Roba 3 fichas hexagonales.

[Human] : Roba 9 fichas pequefias.

[Human] : Roba 3 fichas hexagonales.

Por sorteo, el orden de los jugadores es: Human y Minimax
Empieza la partida el jugador Human

-- Se inicia la partida --

Puntuacién de Human: O

Fichas pequefias de Human: 114+ 113+ 333+ 122+ 222+ 222+ 122+ 223+ 124+
Fichas hexagonales de Human: *41022 *53421 *63035

Testigos blancos: 0

Testigo rojo: False

Puntuacidén de Minimax: O

Fichas pequefias de Minimax: 123+ 114+ 113+ 333+ 122+ 223+ 224+ 124+ 224+
Fichas hexagonales de Minimax: *65103 *54420 *45214

Testigos blancos: 0

Testigo rojo: False

[Human] : Coloca la ficha sp20, con orden 222- en el hueco Hl1 H4 HS5.
[Human]: 1 testigo blanco activo.

[Minimax]: Coloca la ficha hpl9, con orden 4420*5 en el hueco Hl.
Puntuacién de Human: 0

Fichas pequefias de Human: 114+ 113+ 333+ 122+ 222+ 122+ 223+ 124+
Fichas hexagonales de Human: *41022 *53421 *63035

Testigos blancos: 1

Testigo rojo: False

Puntuacién de Minimax: O

Fichas pequefias de Minimax: 123+ 114+ 1134+ 333+ 122+ 223+ 224+ 124+ 224+
Fichas hexagonales de Minimax: *65103 *45214

Testigos blancos: 0

Testigo rojo: False

[Human] : Coloca la ficha sp28, con orden 114+ en el hueco Hl1 H6 H7.
[Minimax]: Coloca la ficha hpl7, con orden 3*6510 en el hueco H7.
Puntuacién de Human: 5

Fichas pequefias de Human: 113+ 333+ 122+ 222+ 122+ 223+ 124+

Fichas hexagonales de Human: *41022 *53421 *63035

Testigos blancos: 1
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Testigo rojo: False

Puntuacién de Minimax: 5

Fichas pequefias de Minimax: 123+ 114+ 1134+ 333+ 122+ 223+ 224+ 124+ 224+
Fichas hexagonales de Minimax: *45214

Testigos blancos: 0

Testigo rojo: False

[Human] : Coloca la ficha spl5, con orden 113+ en el hueco H1 H2 H3.
[Minimax]: Coloca la ficha sp46, con orden 242+ en el hueco H1 H7 H2.
Puntuacién de Human: 9

Fichas pequefias de Human: 333+ 122+ 222+ 122+ 223+ 124+

Fichas hexagonales de Human: *41022 *53421 *63035

Testigos blancos: 1

Testigo rojo: False

Puntuacidén de Minimax: 15

Fichas pequefias de Minimax: 123+ 114+ 113+ 333+ 122+ 223+ 124+ 224+
Fichas hexagonales de Minimax: *45214

Testigos blancos: 0

Testigo rojo: False

[Human]: Coloca la ficha hp8, con orden 035*63 en el hueco H2.
[Minimax]: Coloca la ficha hpl4, con orden *41254 en el hueco H3.
Puntuacién de Human: 15

Fichas pequefias de Human: 333+ 122+ 222+ 122+ 223+ 124+

Fichas hexagonales de Human: *41022 *53421

Testigos blancos: 1

Testigo rojo: False

Puntuacién de Minimax: 19

Fichas pequefias de Minimax: 123+ 114+ 113+ 333+ 122+ 223+ 124+ 224+
Fichas hexagonales de Minimax:

Testigos blancos: 0

Testigo rojo: False

[Human] : Coloca la ficha sp45, con orden 223+ en el hueco H2 H10 H3.
[Minimax]: Coloca la ficha sp27, con orden 311+ en el hueco H3 H10 HII.
Puntuacién de Human: 20

Fichas pequefias de Human: 333+ 122+ 222+ 122+ 124+

Fichas hexagonales de Human: *41022 *53421

Testigos blancos: 1

Testigo rojo: False

Puntuacién de Minimax: 23

Fichas pequefias de Minimax: 123+ 114+ 333+ 122+ 223+ 124+ 224+
Fichas hexagonales de Minimax:

Testigos blancos: 0

Testigo rojo: False

[Human] : Coloca la ficha spl9, con orden 214- en el hueco H3 H12 H4.
[Human]: 2 testigos blancos activos.

[Minimax]: Coloca la ficha sp4l, con orden 122+ en el hueco H2 H9 H10.
Puntuacién de Human: 22

Fichas pequefias de Human: 333+ 122+ 222+ 122+

Fichas hexagonales de Human: *41022 *53421

Testigos blancos: 2

Testigo rojo: False

Puntuacién de Minimax: 26

Fichas pequefias de Minimax: 123+ 114+ 333+ 223+ 124+ 224+
Fichas hexagonales de Minimax:

Testigos blancos: 0

Testigo rojo: False
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[Human]: Coloca la ficha spl7, con orden 122+ en el hueco H2 H7 HS.
[Minimax]: Coloca la ficha sp7, con orden 421- en el hueco H7 H19 HS.
[Minimax]: 1 testigo blanco activo.

Puntuacién de Human: 25

Fichas pequefias de Human: 333+ 122+ 222+

Fichas hexagonales de Human: *41022 *53421

Testigos blancos: 2

Testigo rojo: False

Puntuacién de Minimax: 29

Fichas pequefias de Minimax: 123+ 114+ 333+ 223+ 224+

Fichas hexagonales de Minimax:

Testigos blancos: 1

Testigo rojo: False

[Human]: Coloca la ficha hpl5, con orden 22*410 en el hueco HS8.
[Minimax]: Coloca la ficha spl3, con orden 321- en el hueco H8 H20 H21.
[Minimax]: 2 testigos blancos activos.

Puntuacién de Human: 30

Fichas pequefias de Human: 333+ 122+ 222+

Fichas hexagonales de Human: *53421

Testigos blancos: 2

Testigo rojo: False

Puntuacidén de Minimax: 31

Fichas pequefias de Minimax: 114+ 333+ 223+ 224+

Fichas hexagonales de Minimax:

Testigos blancos: 2

Testigo rojo: False

[Human] : Coloca la ficha sp24, con orden 333- en el hueco H2 H8 H9.
[Human] : Roba 1 ficha hexagonal.

[Human]: O testigos blancos activos.

[Minimax]: Coloca la ficha sp34, con orden 422- en el hueco H8 H21 H9.
[Minimax]: Roba 1 ficha hexagonal.

[Minimax]: 0 testigos blancos activos.

Puntuacién de Human: 30

Fichas pequefias de Human: 122+ 222+

Fichas hexagonales de Human: *53421 *36242

Testigos blancos: 0

Testigo rojo: False

Puntuacidén de Minimax: 33

Fichas pequefias de Minimax: 114+ 333+ 223+

Fichas hexagonales de Minimax: *40346

Testigos blancos: 0

Testigo rojo: False

Human]: Coloca la ficha sp5, con orden 212- en el hueco H8 H19 HZ20.
Human]: 1 testigo blanco activo.

Human]: Testigo rojo activo. Ultima ficha pequefa.

Minimax]: Coloca la ficha sp2l, con orden 232- en el hueco H6 H18 H7.
Minimax]: 1 testigo blanco activo.

Puntuacién de Human: 30

Fichas pequefias de Human: 222+

Fichas hexagonales de Human: *53421 *36242
Testigos blancos: 1

Testigo rojo: True

Puntuacién de Minimax: 34

Fichas pequefias de Minimax: 114+ 333+
Fichas hexagonales de Minimax: *40346
Testigos blancos: 1
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[Human] : Roba 1 ficha pequeia.

[Human]: 2 testigos blancos activos.
[Human] : Testigo rojo desactivado.
Puntuacién de Human: 30

Fichas pequefias de Human: 222+ 112+

Fichas hexagonales de Human: *53421 *36242
Testigos blancos: 2

Testigo rojo: False

Puntuacién de Minimax: 34

Fichas pequefias de Minimax: 114+ 333+
Fichas hexagonales de Minimax: *40346
Testigos blancos: 1

Testigo rojo: False

Human]: Roba 1 ficha hexagonal.

Human]: 0 testigos blancos activos.

Human]: Testigo rojo activo. Ultima ficha pequefa.

Minimax]: Coloca la ficha hp4, con orden 40346* en el hueco H5.

Puntuacién de Human: 30

Fichas pequefias de Human: 112+

Fichas hexagonales de Human: *53421 *36242 *23465
Testigos blancos: 0

Testigo rojo: True

Puntuacién de Minimax: 34

Fichas pequefias de Minimax: 114+ 333+
Fichas hexagonales de Minimax:
Testigos blancos: 1

Testigo rojo: False

[Human] : Roba 1 ficha pequeia.
[Human]: 1 testigo blanco activo.
[Human] : Testigo rojo desactivado.
Puntuacién de Human: 30

Fichas pequefias de Human: 112+ 122+
Fichas hexagonales de Human: *53421 *36242 *23465
Testigos blancos: 1

Testigo rojo: False

Puntuacidén de Minimax: 34

Fichas pequefias de Minimax: 114+ 333+
Fichas hexagonales de Minimax:
Testigos blancos: 1

Testigo rojo: False

Human]: Testigo rojo activo. Ultima ficha pequefa.

Minimax]: Testigo rojo activo. Ultima ficha pequefia.
Puntuacién de Human: 34

Fichas pequefias de Human: 112+

Fichas hexagonales de Human: *53421 *36242 *23465
Testigos blancos: 1

Testigo rojo: True

Puntuacién de Minimax: 41

Fichas pequefias de Minimax: 333+
Fichas hexagonales de Minimax:
Testigos blancos: 1

Testigo rojo: True

Estudio de rendimiento de agentes inteligentes que juegan al juego del iwoki

Human]: Coloca la ficha sp44, con orden 222- en el hueco H7_H18 HI19.

Human]: Coloca la ficha sp29, con orden 212+ en el hueco H5 H14 HIS.

Minimax]: Coloca la ficha sp40, con orden 141+ en el hueco H1_H3 H4.
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[Human] : Coloca la ficha hp5, con orden 53421* en el hueco H4.
[Minimax]: Roba 1 ficha pequeiia.

[Minimax]: Testigo rojo desactivado.

[Minimax]: Coloca la ficha sp30, con orden 133+ en el hueco H1 H5 H6.
[Minimax]: Testigo rojo activo. Ultima ficha pequefia.

Puntuacién de Human: 42

Fichas pequefias de Human: 112+

Fichas hexagonales de Human: *36242 *23465

Testigos blancos: 1

Testigo rojo: True

Puntuacidén de Minimax: 45

Fichas pequefias de Minimax: 333+

Fichas hexagonales de Minimax:

Testigos blancos: 2

Testigo rojo: True

[Human]: Coloca la ficha hp3, con orden *24263 en el hueco H1l4.
[Minimax]: Coloca la ficha sp48, con orden 333+ en el hueco H5 H15 H16.
Puntuacién de Human: 45

Fichas pequefias de Human: 112+

Fichas hexagonales de Human: *23465

Testigos blancos: 1

Testigo rojo: True

Puntuacién de Minimax: 51
Fichas pequefias de Minimax:
Fichas hexagonales de Minimax:
Testigos blancos: 2

Testigo rojo: True

[Human] : Coloca la ficha sp26, con orden 121+ en el hueco H14 H28 H29.

Puntuaciones finales de la partida:
Human: 47 puntos

Minimax: 51 puntos

GANADOR: Minimax

-- Fin de la partida --
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Figura 31. Imagen final de la partida entre el autor del iwoki y el agente Minimax.

Fuente: elaboracion propia.
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operations with the spatial perception of two-dimensional objects. A series of intelligent agents with different
reasoning and decision capacities will be developed based on different artificial intelligence techniques
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applied to game theory. Moreover, iwoki maths will be used as a research tool on which different technologies
and configurations will be applied. After the implementation of the game and the agents, their capabilities will
be tested by playing games with each other. One of the agents will be evaluated in a real game playing against
the author of the game. The experimental results will ratify conclusions already known at a theoretical level
and will expose new knowledge that could be the basis for future research.

I. INTRODUCTION

It is well known that board games can provide a lot of fun. They
also reinforce creativity and teach decision making, as well as respect
for rules.

The iwoki maths (hereinafter iwoki) is a game that combines this
benefits with its educational character. It reinforces the capacity for
analysis and activates the cognitive functions to put into practice the
best strategy throughout the games.

It also trains the spatial perception of two-dimensional objects to
make way for the calculation of simple mathematical operations.

Iwoki is an abstract board game that is currently in the prototype
phase, having been tested in playful environments. This game was a
finalist in the Meeple Factory prototype competition, organized
nationally by the CrossOver Cultural Association. Consequently, it
was exhibited at the FicZone event, at the Armilla Trade Fair
(Granada, Spain), during the last weekend of April 2019.

An example of a real iwoki game can be seen in Fig. 1.
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Fig. 1. Example of an iwoki game [1].

This article discusses the development of various agents who
compete with each other by playing iwoki.

In order to limit the scope of this work, the study is carried out on
a simplified version of the iwoki, where only two players enter each
game.

There will be two agents with whom to engage in confrontation:
Agent 1 will choose its moves in a Random way.

Agent 2 will act as if it were a novice human player. That is,
following a basic strategy that allows it to make only short-term
decisions. It will follow a Greedy method.

To face these, Agent 3 will play according to the strategies of a
very experienced human player. It will use the Minimax method. It is
necessary for this case that the small pieces of the players remain
visible at all times, because it does not make sense to talk about the
Minimax search method if the information is not perfect. Likewise,
another variation is established so that it is also deterministic: the
agent will know the order of the pieces that have not been distributed
yet, to take it into account in case in his turn he chooses to get one.

Additionally, Agent 4 will act as an interface to allow a Human
player to face Agent 3.

In this work, a double purpose is pursued:

On the one hand, it is intended to study how effective Agent 3 is in
relation to the first two, depending on the games he manages to win
against his opponents. In addition, a comparison between instances of
Agent 3 will be made to obtain its best configuration, being executed
with different parameters.

On the other hand, it will be evaluated if Agent 3 is able to beat
the human player who created the iwoki, who can be considered an
expert in the game.

Il. STATE OF THE ART

This article is framed in a global way in the game theory.

Game theory is based on the analysis of the behavior of various
agents, focused on pursuing a goal and interacting with each other
according to their strategies. The agents obtain a positive or negative



gain according to the success or failure of the interactions carried out.
The scope of game theory reaches the economy, history, politics,
international relations, military strategy, etc. [2].

According to Aguilar, P. [3], we can classify games in different
ways, according to some of their characteristics:

- Depending on the number of players, the game can be with or
without an opponent:

In a game without an opponent, only one player is involved. The
most used methods for its implementation are the brute force method
without heuristics, or, if we want to take into account the time and
memory consumption as determining factors, the heuristic search by
means of A* or IDA*. Examples of games without an opponent are
8-puzzle, solitaire, etc.

In games with an opponent two or more agents compete for a
common goal. Examples of games with an opponent are 3-in-a-row,
chess, go, checkers, etc. Other examples of where there is more than
one opponent are poker or monopoly.

- A relevant feature is the order of the moves or actions. It may be
that the players' turns are alternate or random. They may also be
simultaneous, in which the players make their decisions at the same
time (rock, paper or scissors), or sequential (Parcheesi).

- The knowledge of each player about the rest catalogues the game
as one of perfect information, when it does not affect randomness and
the information of each player is shared for the others (checkers), or
of imperfect information, where randomness does intervene and each
player hides information from the rest (black jack).

- Determinism refers to the intervention of randomness. Thus, a
game can be deterministic if there is no room for randomness, or non-
deterministic (or stochastic) if randomness intervenes in any of the
above characteristics.

- Zero-sum or non-zero-sum games. Von Newman and
Morgenstern [4] define the concept of zero-sum games with an
opponent, in which everything a player manages to win corresponds
to what his opponent loses. In other words, the sum of what one wins
and the other loses is zero. An example of a zero-sum game is an
individual tennis match, where each player's point is detrimental to
the opponent. However, in a doubles tennis match, the points scored
by your partner are used by you. This case is an example of non-zero-
sum play [5].

- Cooperative games, in which participants share common
interests and act for the benefit of such ends without competing with
each other. In non-cooperative games, each player is concerned only
with his own interests [6].

- John Forbes Nash, Nobel Prize in Economics (1994) for his
research on game theory and negotiation processes, adds a new
concept for non-zero-sum cases. This is the so-called Nash
Equilibrium, a situation in which none of the players is interested in
modifying their individual strategy so as not to be disadvantaged,
knowing their opponents' one [7].

- Although it will not be applicable in the development for the
iwoki agents, because it is considered to have perfect information,
another concept to take into account within the context of the game
theory is the so-called Bayesian Game. It considers as random
variables the unknown information of the game. Bayes' theorem is
applied by establishing probabilities about concrete states of the
game based on previously known information, after a series of
previous actions carried out by the opponents. Bayesian Game,
therefore, makes sense for games with imperfect information [8].

Given the nature of iwoki, the characteristics and properties that
must be taken into account when implementing the agents are as
follows:

- It is a game with an opponent in which two agents are involved.

- The rules of the game are the same for both players and known
by both.

- The opponents will play their turn in a sequential and alternative
way from the beginning to the end of the game.

- It is uncooperative, since each agent looks after his own interests
and has no common objectives.

- This is a zero-sum game. In other words, everything a player
wins for his own benefit is lost by the other player in the same
proportion, and vice versa.

- We may also consider the game as deterministic or not,
according to certain modifications necessary for the implementation
of a particular agent.

Minimax
For two-player games in which both players try to win and where

one player's actions depend decisively on the other's, we need one of
the adversarial search algorithms.

Minimax is the basic opponent search algorithm, which has been
traditionally implemented from perfect information board games [9].

Basically, it means that each player chooses the best move for
himself, keeping in mind that the opponent has chosen the most
harmful option for his opponent.

For each state of the game the algorithm generates a complete
search tree, applies to each terminal node a utility function (also
called evaluation function) and performs a propagation of those
values to the root node. As illustrated in Fig. 2, the Max nodes will
take into account the maximum values of their successors and the
Min, the minimum. At the end of the process, the root node will have
visibility of which is the most promising option.
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Fig. 2 Minimax search tree with optimal strategy [9].

The main problem with this method is that the tree increases
exponentially with depth and with the branching factor of the tree.
That is, with the number of simulated movements.

The order of complexity in time is: 0(a?).
The order of complexity in space is: O(ab).
Being:

a: Tree branching factor.

b: Tree depth (Number of plys scanned).

For example, in the case of chess, if we interpret that it has an
average branching factor of 30 nodes (moves on each position) and
80 moves are made throughout the game, 30% nodes will be
explored. This is more than the number of atoms in the universe.

The complexity in time and space makes a tree that contemplates
all the possibilities in each move unfeasible.

As a rule, the applications of the Minimax algorithm finish the
search at a certain depth. The nodes of that depth become terminals
and use a state evaluation function that determines a heuristic. This
technique is called Minimax with suspension.



It is also possible to limit the search by run time. The root node
will stay with the best option found until the maximum time is
reached.

Applying these modifications on the Minimax algorithm will not
be able to guarantee that the agent will find the optimal play, but it
will be reliable if the heuristics are applied properly.

Following these modifications to solve the problem of complexity,
there are different techniques to improve Minimax [3]:

Alpha-Beta pruning:

Alpha-Beta pruning reduces the number of nodes to be explored
by avoiding passing through nodes in the tree that do not influence
the decision of the agent. As it can be seen in Fig. 3, when a node
does not provide a better value than the explored one until that
moment, the branch is pruned [10].

B.141 A 3.3 A

- ® !
3,9) i [, 2] L—x? B.3) f [=,2]
328 2 14 328 2

Fig. 3. Construction of a Minimax tree with Alpha-Beta pruning [11].
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The following are variants of the Alfa-Beta pruning:
Aspiration Search:

It is a modification of the Alpha-Beta pruning in which a different
range is used than the (-oo, +o0). It uses a narrower window based on
the previous search. If the result is a value within that window you
will have saved time. However, if the search fails, you should widen
the window and search again.

Pruning for uselessness:

This is another variant of Alpha-Beta pruning. In this case, the
node to be evaluated does not have to be worse or the same as the
previous one. If it is not better enough, the branch will also be
pruned. That is, even if the node contributes a better value than those
seen until that moment, if there is no substantial improvement, that
branch can be dispensed with.

The threshold above which one value is considered to be
sufficiently better than another must be determined.

Waiting-for-rest method:

It aims to avoid the horizon effect, which occurs when the tree is
limited to a fixed depth and it is not known whether the decision
taken is the right one or would have been different with a greater
depth.

It is about evaluating the state of the game once a node has been
evaluated, so that if it changes drastically, the next node should also
be evaluated.

Secondary search:

It also fights the horizon effect. It consists in making an additional
search to the Minimax to evaluate if the movement choice with
Minimax has been good. In this way, if it is verified that later on it
does not improve any of the possibilities, another path should be
chosen.

Heuristic continuation:

This is another method of avoiding the horizon effect. Once the
tree is built to the predefined depth level, instead of selecting the best
movement, certain heuristics will indicate to the algorithm that it
should explore to a greater depth. For example, in chess, if the king is
in danger, the critical situation will probably require access to greater
depth in the tree.

Book moves:

This is the name given to the predefined moves that correspond to
certain movements in the game, such as at the beginning or end.

Biased search:

In this case the branching factor changes to the benefit of the most
promising moves. Thus, if a node is known to offer unoptimistic
information, it is not worth creating the search tree from it.

Progressive descent:

When it is time that sets the search standard and not the depth of
the tree, a decision must be made within a set time interval. As you
can see in Fig. 4, all the nodes are run in amplitude until the time
stamp is completed. At that point, the best choice of the last level
fully scanned will be returned.
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Fig. 4. Generating a search tree with a progressive descent [3].

Null-Move Forward Pruning:

It involves giving the opponent a turn ahead. If the situation in the
node is good enough, i.e., Alpha is bigger than Beta, it can be
assumed that Alpha will remain bigger in successive nodes, so that
branch is pruned. It allows to reduce significantly the number of
branches, even at the risk of losing information that could be relevant
[12].

A variant is the Verified Null-Move Forward Pruning. In this case,
no null movement is made, but the depth of the search is reduced
[12].

Megamax algorithm:

This is one of a compact version of the Minimax. The Minimax
implementation uses a subroutine for the Max player and another for
the Min. Instead, Megamax uses the negated score of the next one:

Max(a, b) = - Min(a, b)

Alpha-Beta pruning can also be applied.
MegaScout algorithm:

This is an improvement on the Megamax that is optimal when the
nodes are ordered. As it assumes that the first node is the best, it will
produce more pruning.

SSS* algorithm:

This algorithm is another alternative to Alpha-Beta pruning. It
simplifies even more the search space, since it performs pruning in
the same nodes that the Alpha-Beta algorithm would prune, but it
also does it in other nodes. It is based on the use of sub-trees of the
search tree [13].

As a disadvantage, it generates an important spatial complexity.
Scout algorithm:



It's another pruning algorithm. Its strength is that it is more
efficient in computational terms than the SSS* algorithm, since it is
based on the verification of inequalities. In this case the pruning is
done on branches that do not lead to a better solution [14].

We have mentioned some types of algorithms used to model
games of various characteristics. We have focused on the most
appropriate ones for the agent that includes intelligent behavior.

The Minimax agent with Alpha-Beta suspension and pruning will
present reasoning similar to the human with high experience in the
game. The maximum time will be applied to the in-depth search of
each of the branches of the root node. This, as well as the depth of the
tree, will be parameters to be considered experimentally.

I11. OBJECTIVES AND METHODOLOGY

agents.

The knowledge acquired in all the previous steps will allow
identifying new ways to go deeper into the study of the implemented
solutions, as well as to establish new lines of research.

IV. CONTRIBUTION

This study can be interpreted in two ways:

- To know which implementations are most appropriate for agents
who play iwoki in order to win and to evaluate which configurations
optimize results.

- On the other hand, to provide knowledge in the field of artificial
intelligence applied to games, using iwoki as a research tool. It will
allow us to compare different agents, establish certain conclusions
about them and explore new lines of research.

After a series of confrontations between the agents, conclusions
will be drawn as to how much more effective each one is in relation
to his rivals, according to the number of games he manages to win
and how many points of difference he is able to obtain.

The experiment will follow the following steps:

1. The agents Random and Greedy will be the rivals of the
Minimax, in a modification of the game that contemplates perfect
information, since, as we have commented previously, for the
Minimax agent it is necessary that all the chips are visible by both
players.

2. A comparison will be made between different instances of
the best of the agents (predictably the best will be the Minimax,
which takes into account the strategies of an expert human player).
Certain parameters will be determinated, such as the depth level of
the search tree or the maximum time of exploration of the branches.

3. The author of the game will test the Minimax agent with its
best configuration in a series of Minimax vs. Human games.

The following methodology will be used:

We start by modelling the iwoki so that it can represent all the
content of the game in an abstract way.

Likewise, an implementation of the methods that the agents will
have available in the game is carried out, which will constitute the
game space.

Next, the four agents will be developed: one will play randomly,
another one by the Greedy method, a third one will do it using a
Minimax search algorithm with suspension and Alpha-Beta pruning
and, finally, an agent that provides an API so that a human can
measure the effectiveness of the previous ones.

Once the implementation is completed, the agents will play against
each other in two-player games. Each game may have a history of
each and every one of the moves that the agents make in their turns.
This will allow to make an exhaustive pursuit of the evolution of the
game and even to be able to make a simulation in the physical
version of the iwoki. This way it will be possible to contrast the
actions of the agents with what a human would have decided to do in
each turn.

The number of games played by the agents will be enough to
establish a series of firm conclusions regarding the nature of the

Once the components of the game space have been implemented,
the detail of the agents is described as follows.

Agent Random

This agent chooses his moves randomly. It gets from the game
space all the possible actions to do in its turn and chooses randomly
one of them, without taking into account how good or bad the move
is.

Agent Greedy
It emulates the playfulness of a human novice. He implements the

simple strategy of choosing the option that gives him the most points
immediately, regardless of how easy the move leaves his opponent.

It gets from the game space all the possible actions to take in its
turn. Then he selects the best one, taking into account the previous
strategy.

In case of different options that give it the same points, its
preference will be the following one:

1. Place a small piece on the subtraction side. This increases the
white indicator, which is good for getting a hexagonal piece.

2. Place a small piece on the addition side. In any case,
placing a small piece brings the player closer to the end of the game.

3. Place a hexagonal piece.

4, Take a piece. This does not give it any points, so it only
ultimately chooses to take this action. Obviously, if it has just taken a
piece, the option will be to pass the turn to the other player, as
specified by the iwoki rules.

Agent Minimax

It applies the strategies that a highly experienced human player
has. He has to anticipate his opponent's moves to know the possible
future states of the game, from the state he is in to a horizon (depth).
To do so, in each turn it must generate a Minimax search tree with
Alpha-Beta pruning and suspension in depth and time.

To get the best move in the current turn:

1. The alpha_beta function is invoked, that is executed in a
recursive way for the Max and Min nodes, from the root node to the
leaf nodes. As it is explored, new nodes are generated following these
steps:

a. It gets from the game space all the possible actions to be
carried out.

b. For each of them, a new lower level node is created,
invoking a method that:

- Makes a clone of the game space.

- Executes the action on the new game space. This is the new
game state associated to the generated node.

2. The tree is branched out recursively until a leaf node is
found in two different ways:

- Reaching the established depth level.

- Reaching the end of the game in the corresponding branch
without having reached the depth level.

The utility function is found by subtracting the scores after the
final point count.

3. Undoing the recursion updates the values of Alpha and



Beta until the root node is given a value. At the same time, it allows
to prune the branches that will not present better values than those
found so far.

The maximum time for deep searching along each of the main
branches of the root node is determined.

For example, for a game state where the Minimax agent has 6
possible actions and the maximum time set is 10 seconds, if any of
those 6 branches has not been fully explored in 10 seconds, it will
propagate the best option found so far and follow it by the next
branch of the root node. This limits the total search in that turn to a
maximum of 60 seconds.

As it is a search with suspension, the algorithm does not guarantee
to find the best action in each turn, but establishing some suitable
parameters of time and depth, as it will be seen in the following
points, the results will be able to be satisfactory.

Human Agent

It implements an interface that allows a human player to face any
of the other agents.

The composition of the items in the experiment is explained as
follows.

For the correct interpretation of the results, the first thing that is
done is a 100-game match between the Greedy and Random agents.
This way we can have a reference of how good the first one is with
respect to the second one when other agents compete against both.

In this experiment, a modification of the iwoki will be used in
order to make it deterministic and information perfect. To this
purpose:

- Small and hexagonal pieces that have not yet been distributed
will not be hidden. This way the agent will know in advance which
piece he will get if he chooses this action in his turn and, in the same
way, he will also know which piece his opponent could get in his
case. In this way, the agent is deterministic, eliminating completely
the randomness once the pieces have been distributed and the game is
started.

- The players' small pieces, as well as the hexagonal ones, will
remain visible at all times. Thus the game will be one of perfect
information.

Minimax will play games with the agents Random and Greedy. It
will use different configurations according to the hyperparameters
that will be used, which are:

- Search tree depth: 1, 2, 3 and 4 level values will be used. For
depth 1, 2 and 3, 100 games will be executed, which will allow
evaluating the results and drawing certain conclusions. Due to the
high computational cost, only 10 games will be executed when depth
level 4 is applied.

- Maximum search time on each of the main branches of the
root node (maxTime): A range of values from 0.5 to 90 seconds will
be applied. As we will see in the next section, it only makes sense to
apply this hyperparameter in games against the Greedy agent under
depth 3.

After playing all of the above games, the two Minimax settings
that are likely to be optimal for playing against a human player will
be determined so as to balance their effectiveness with the time it
takes to execute their turn.

Minimax agent will play 20 games against itself applying these
two settings to determine definitively which one is the most
appropriate.

This will be the one used by the agent to play 5 games against the
creator of the iwoki.

V. RESULTS

First of all, agents Greedy and Random are facing off in 100,000
games. The result can be seen in Table I.

TABLE |
RANDOM VS. GREEDY GAME RESULTS

Game average

Greedy Random Draws
100 0 0

Duration Dif. puntos
0.16 seg 9.73

Once the items detailed in the previous section have been
executed, the results obtained can be seen in Table I1.

TABLE Il
GAME RESULTS OF MINIMAX VS. RANDOM AND GREEDY

Parameters Minimax Wins Game average
Vs DEPTH MAX TIME Num. e m Rival Draws Duration Dil Scores Turns Decision time  Nodes
Minimax| Random 1 - 100 100 0 o 297 sec 24.50 13 0.22 sec 339
i Random 2 - 100 100 [ 0 27, 2694 14 | 197sec 3,498
3 - 100 wo | o 0 | 398min | 2650 14 | 1613sec | 41200
[Minimax | Random 4 - 10 10 0 0 25.58 min 2720 13 | 1.94 min 278857
Minimax| Greedy | 1 100 a7 49 4 387sec | 070 12 | 030sec 435
Minimax| Greedy 2 - 100 ! 25 4 44 81 sec. 529 1 l 354 sec 6315
Minimax| Greedy | 3 100 20 5 1165min | 7.50 1 5027sec | 140508
[Minimax| Greedy | 4 = 10 10 [ 0 |4s45min| 967 12 | si4min | s48321
Minimax| Greedy |3 0.8 s2c 100 a5 9 s S8lsec | 1.0 1 077 sec 1719
Minimax| Greedy | 3 Lsec 100 al 57 2 | 1520sec | 188 12 | Lisse 2,300
Minimax| Greedy 3 5sac 100 49 43 8 5839 sec 069 13 443 sec 11,563
Minimax| Gresdy | 3 10 sec 100 a8 52 0 | 185min | 082 13 | 8s2sec 13,545
Minimax| Greedy | 3 20 sec 100 50 b 12 | 32imin | 136 13 | 1396sec | 37979
Minimax| Greedy | 3 30 sec 100 50 28 12 | 44lmin | 328 13| 1970sec | 53,083
Minimax| Greedy | 3 40 sec 100 s6 32 12 | 603min | 520 13 | 2767sec | 51473
Minimax| Greedy | 3 50 sec 100 76 20 4 672 min 780 13 | 2990sec | 88872
Minimax| Greedy 3 60 sec 100 &0 38 2 793 min 694 14 3352 sec 97,015
Minimax| Greedy | 3 70 sec 100 52 16 2 800min | 917 13 | 3667sc | 97429
Minimax| Greedy 3 80 sec 100 80 19 1 951 min 10.70 14 39 89 sec 118,672
[Minimax| Greedy 3 90 sec 100 95 1 L) 9 85 min 16.60 13 | 4443 sec 122,166

In the graphs below we see the progress of the average values of
- Duration of the games.

- Difference of scores.

- Waiting time to make a decision in each turn.

- Number of nodes generated in the tree search.

A. Minimax vs. Random

As Random agent does not get a single victory against Minimax, it
does not make sense to make confrontations by modifying the
maxTime hyperparameter between these two, as it would not provide
relevant information.

The average values while the depth increases can be seen in Fig. 5.
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Fig. 5. Average values in Minimax vs. Random games by increasing depth.



B. Minimax vs. Greedy

For this case, Fig. 6 shows the evolution of the average values of
the items while increasing their depth.
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Fig. 6. Average values in Minimax vs. Greedy games when increasing depth.

We can see in Table Il that the evolution of the games won by
Minimax against Greedy is 47%, 71%, 90% and 100%, in games
with depths 1, 2, 3 and 4, respectively. It can be seen graphically in
Fig. 7.

Minimax Vs Greedy
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Fig. 7. Minimax wins against Greedy by increasing depth.

When the parameter that is increased is the maxTime, the average
values of the items change according to the graphs in Fig. 8.
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Fig. 8. Average values in games Minimax vs. Greedy by increasing maxTime.

C. Minimax vs. Minimax

The experiment takes place between two Minimax agents with
different configurations:

- Minimax agent 1: depth = 3 and unlimited timeout.
- Agent Minimax 2: depth = 3 and maxTime = 90 seconds.
The result of the 20 games is shown in Table I11.

TABLE 1l

GAME RESULTS BETWEEN TWO MINIMAX AGENTS WITH
DIFFERENT CONFIGURATIONS

Game average

Minimax 1 Minimax 2 Draws
10 8 2

Dif. Scores
2.50

Duration
22.19 min

D. Minimax vs. Human

Five games are executed between the iwoki author and the
Minimax agent configured with depth= 3 and maxTime = 90
seconds. The results can be seen in Table IV.

TABLE IV
FINAL SCORES OF MINIMAX VS. HUMAN GAMES
Scores
Minimax  Human
Game 1 48 43
Game 2 51 47
Game 3 59 54
Game 4 51 45
Game 5 65 62

It is checked during the game that the waiting time measured in
each turn corresponds to that obtained in the games played against
Greedy.

V1. DISCUSSION

The following is an assessment of the results obtained in the
previous section

First of all, we should consider the matches between agents
Greedy and Random. As expected, based on the results presented in
Table I, it can be confirmed that

Agent Greedy is vastly superior to Random.

The results shown in Table Il provide a number of general
conclusions:

- On the one hand, the number of turns that are executed on
average is irrelevant, since in all cases it is similar and independent of
the specified parameters.

- In addition, it is observed that whatever the value of the
hyperparameter depth is, the Minimax agent always beats the
Random with a big difference of points. We can conclude that
Random is far below the level of Minimax.

- As expected, Minimax games with depth = 1 against Greedy are
very balanced. We can see that the number of victories of each one is
very similar (47 to 49) and that there is only 0.7 points difference on
average. It is confirmed in an experimental way something that was
known on a theoretical level:



The Minimax search using a tree of depth 1 is equivalent to the
Greedy search.

It is worth emphasizing the information seen in Fig. 7 about the
evolution of the games won by Minimax versus Greedy, while
increasing the search depth. With depths of 1, 2, 3 and 4, Minimax
wins 47%, 71%, 90% and 100% of games, respectively. The
difference in scores between the two grows in a linear trend, as can
be seen in Fig. 6.

As a counterpart, increasing the depth means increasing
exponentially the number of nodes generated in the search tree and,
therefore, the time that the agent takes to decide the action to be
carried out. This can be seen in a graphic way in Fig. 6.

It is confirmed that the complexity of the Minimax algorithm
grows in an exponential way in time and space as the depth of the
search tree increases.

For a match between the best Minimax configuration and a
human, depth = 4 is a value that implies too much time waiting to
decide the best move, even though the winning percentage against
Greedy is 100%. That's why we have chosen to run Minimax games
with different maxTime values only against Greedy with depth = 3.

The decision time to be improved is 50.27 seconds (Minimax vs.
Greedy with depth = 3), without losing the effectiveness of more
than 90% of won games (9 wins and 2 draws).

The average values follow a linear growth trend as the maxTime
parameter is increased, as shown in Fig. 8.

In Table Il we see that when maxTime = 90 seconds the
percentage of wins of Minimax versus Greedy is reached and the
time it takes the agent to decide his move in each turn is 44.43
seconds. That is, the time is reduced by 11.62%. While the
experiment seems to have improved the win percentage, a much
larger number of games would conclude that maxTime = 90 seconds
would improve the time but would never become more effective in
terms of win percentage, since unlimited time explores the entire tree
down to depth level 3 through all the branches of the root node.

Therefore, it seems that the optimal configuration of the Minimax
agent to play against a human, balancing efficiency with time, is
depth = 3 and maxTime = 90 seconds.

Table IIl presents the result of the games between the two
Minimax agents with depth = 3, one with maximum scan time of 90
seconds and another unlimited. It ratifies in some way the results that
had been obtained in Table II:

- They are very evenly matched in terms of effectiveness: 10 to 8,
with 2 draws and 2.50 points difference on average.

- The average duration of the games is 22.19 minutes, which is
close to the sum of the value of Minimax vs. Greedy (11.65 minutes)
and the one using maxTime = 90 seconds (9.85 minutes).

It is therefore concluded that:

The best configuration of a Minimax agent with Alpha-Beta
pruning, to play iwoki against a human, is with a depth level 3 and
with a maximum search time of 90 seconds on each of the main
branches of the root node.

By testing it against the author of the game over 5 games, it is
relevant that Minimax wins in all cases. Table IV shows the
difference in points they get. Throughout the game it is Minimax that
takes the lead. He avoids at all costs that the human places hexagonal
pieces, maintaining higher score than the human at all times.

The Minimax agent anticipates the human and disrupts any
strategy the human tries to implement. It wins in all games played.

VIl. CONCLUSION

In the course of this work, iwoki and its characteristics have been
made known, which has made it possible to know how the modelling
and implementation of its components has been carried out.

Based on the study of the state of the art, we have defined which
agents would be part of the experiments, according to the nature of
the iwoki, and we have proceeded to develop them.

During the experimental phase, a series of games have been
carried out that have put the different agents into competition. It has
been determined how good the Minimax agent is with respect to
Random and Greedy.

The results obtained cover the twofold purpose set out at the
beginning of the work:

- To find the appropriate implementation for the Minimax agent
and to provide it with the optimal configuration according to the
experimental results.

- To present iwoki as a new contribution to the field of research in
artificial intelligence applied to games, establishing a starting point
from which to develop a diversity of agents with different
technologies.

Consequently, some lines of future work are identified as a result
of what is presented in this paper:

- There is the possibility of implementing the different variants of
Alpha-Beta pruning, mentioned in the chapter on the state of the art.

- Since the original iwoki is of imperfect information, as the small
pieces are not visible to the rest of the players, it could be developed
as a Bayesian game. This way you can take into account the
probability that an opponent has certain pieces, knowing the number
of times they have been played previously (it must be remembered
that there are four copies of each small piece).

- lwoki is also a stochastic game with a high degree of branching,
so it would be appropriate to develop the Monte Carlo Tree Search
method.

- It is feasible to develop an agent with Reinforcement Learning
in an iterative mode, who is able to learn from his own experience,
putting into practice the knowledge acquired throughout his previous
training games.

- To code an agent using Deep Reinforcement Learning, the
input of the neural network would be the current state (game turn)
and the output would be a Q-value for each possible action in that
state. The problem that arises is that there are a different number of
possible actions in each one of the millions of existing states, so the
number of output neurons would be undetermined. This opens the
door to a new line of research to study this specific case and model a
neuronal network that will allow the problem of iwoki to be treated.

- Study if it is feasible to implement a Recurrent Neural
Network (RNN) for a new Vanilla agent. The RNN would be similar
to the one used for language models when obtaining a sequence of
words and returning a probability distribution of the next word. The
hidden state includes the text seen so far at each time step. In a
generative model, the word output of each time step becomes the
input of the next one.
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Fig. 9. Computlng graph of an RNN with a single output [15].

The same representation of Fig. 9 could be valid for our case,
since the following analogies exist:

e The input to the network would be the set of possible
actions to be performed in a particular state.

e The hidden layer is fed with the states that the game
acquires in each time step, that is, each time the player performs a
specific action.

e The output would be a probability distribution of the next
action to be performed, through a softmax function.

e This action would be the input of the next time step of the
model.

Agent Vanilla could be replaced by LSTM or GRU in case the
typical problems of simple RNNs occur, such as vanishing gradients
or exploding gradients.

- Of course, it would be interesting to establish a graphic
environment that makes it easier for a human player to execute his
moves without having to reproduce the moves with the physical
version of the game. Its application would be extendable to mobile
devices.

- As a consequence, to enable the game also for human players
exclusively, through online play. It could be extended to up to 6
players, just like the original iwoki.
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