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1. Uvod

Igranje kartaSkih igara ljudima je uvijek bio jedan od nacina zabave. Kartaska igra je
svaka igra koja koristi igrace karte kao primarni uredaj za igranje. Postoji mnoStvo za-
nimljivih kartaskih igara pa je lako razumjeti zaSto je kartanje postalo vrlo omiljeno u

drustvu.

Opcenito se igre mogu podijeliti prema nekoliko kriterija. Jedan od njih bi bio broj
igraca buduci da neke igre imaju fiksan broj igraca, dok kod nekih igara broj moze varirati
i to najceSc¢e u rasponu od 2 do 4 igraca. Ovisno o dostupnosti relevantnih informacija,
postoje igre s potpunom informacijom (primjerice Sah ili Krizi¢-kruzi¢), gdje su svakom
igracu poznate sve informacije, te igre s nepotpunom informacijom u kojima se tijekom
igre otkrivaju dodatne informacije. Rijedak je slucaj kartaske igre s potpunom informa-
cijom pa su kartaSke igre uglavnom igre s nepotpunom informacijom zato §to primjerice
igrac Zeli pobijediti u rundi i zna svoje karte, ali ne zna protivnikove karte. Ovisno o utje-
caju slucajnosti, igre se dijele na deterministicke i stohasticke. U deterministi¢kim igrama
poput Saha, Povezi 4 ili Krizi¢-kruzi¢ nema slu¢ajnosti, dok u stohasti¢kim igrama pos-
toji utjecaj slucajnosti. U kartasSkim igrama je stohasti¢nost prisutna kod izvlacenja ka-
rata iz promijeSanog Spila, dok bi na primjer kod druStvenih igara stohasticki element
bio bacanje kockice. Osim navedenih kriterija, kartaSke igre moguce je podijeliti po na-
¢inu igre. Igre nadigravanja su igre u kojima postoje runde i koje zavrSavaju kad igraci
odigraju sve svoje karte. Primjeri takvih igara su BriSkula i Bela. Igre razmjene karata
su velika skupina igara u kojima igraci razmjenjuju karte s drugim igra¢ima ili kartama
koje su “na stolu”. Primjeri takvih igara popularnih kod nas su Crni Petar i Kocka - igra u
kojoj je potrebno sakupiti Cetiri karte iste jaCine i signalizirati svom suigracu da ih drZite
u ruci bez da protivnici primijete. Poker i Blackjack primjeri su usporednih kartaskih

igara u kojima se usporeduju vrijednosti ruku kako bi se odredio pobjednik i to su uglav-



nom kockarske igre. Igre rasporedivanja karata su igre u kojima je cilj sloziti karte po

nekom kriteriju. Primjeri takvih igara su Pasijans i FreeCell.

Na ovim prostorima najpopularnije kartaSke igre su Bela, BriSkula i TreSeta. Sve te
igre su istog tipa - stohasticke igre s nepotpunom informacijom. Cilj ovog rada je opisati
i razviti sustav za kartasku igru BriSkulu koji na zadovoljavajucoj razini moZe igrati igru
protiv ljudskog igraca. Ovaj sustav je osmisljen za situacije kada osoba nema partnera za

igru. U nastavku Ce biti opisan tijek razvoja programskog rjeSenja te koriSteni algoritmi.



2. Kartaska igra Briskula

Briskula (tal. Briscola) je talijanska kartaska igra koja je rasprostranjena na hrvatskom
priobalju i otocima. NajceSce se igra s tr§¢anskim kartama i u parovima, iako ju moze

igrati od 2 do 5 igraca. Postoje dvije verzije igre:
+ obi¢na briskula - u svakoj "ruci” svaki igra¢ baca jednu kartu
« dupla briSkula - u svakoj "ruci” svaki igrac baca dvije karte

Obicna briskula najcesce se igra u parovima (Cetiri igraca), a dupla briskula u dvoje.

2.1. Karte

U jednom Spilu ima 40 karata koje su podijeljene u 4 boje i 10 jacina. Boje tr§¢anskih

karata su:
« dinari - karte sa simbolom starorimskog novca
« Spade - karte sa simbolom maceva
« bastoni - karte sa simbolom S$tapa
« kupe - karte sa simbolom kaleZa vina
Karte poredane po jacini u briSkuli, pocevsi od najjace su:
« as (1)
o trica (3)

« kralj (13)



« konj (12)

« fanat (11)

« sedmica (7)
« Sestica (6)
« petica (5)

« Cetvorka (4)
o dvica (2)

gdje su u zagradama navedeni brojevi koji se nalaze na kartama. Karte su prikazane na

slici ispod, poredane po bojama (od gore prema dolje po redoslijedu kojim su navedene)

i po jacini (s lijeva na desno).

Slika 2.1. Karte za briskulu



2.2. MijeSanje i dijeljenje karata

Karte se mijeSaju u smjeru kazaljke na satu $to bi znacilo da nakon §to je odigrana jedna
partija, $pil karata za iducu partiju mijeSa prvi igrac s lijeve strane. Isto vrijedii za dijelje-
nje karata pa e tako prvi igrac s lijeve strane prilikom dijeljenja prvi dobiti karte, a igrac
koji je mijeSao zadnji dobiva karte (u slu¢aju dva igraca igrac¢ koji mijesa prvo dijeli karte
protivniku pa onda sebi). Nakon mijeSanja karata, a neposredno prije dijeljenja igrac
koji je mijeSao prijasnju partiju (ili prvi igra¢ s desne strane ako se radi o prvoj partiji) ili

prediZe karte ili udara rukom po njima $to bi znacilo da "tuce”.

Ako igrac predize karte, u obi¢noj briskuli se svakom igrac¢u naizmjenic¢no dijeli jedna
karta sve dok igraci nemaju tri karte u ruci. U duploj bri§kuli se u tom slucaju igrac¢ima
naizmjenicno dijele dvije karte sve dok igraci u ruci nemaju cetiri karte. Vazno je napo-
menuti da kada se podijeli pola karata, jedna karta se okrece licem prema gore i stavlja
na stol. Na tu kartu se postavlja ostatak Spila kad se podijele sve pocetne karte i ona

predstavlja adut za tu partiju.

Akoigrac "tuce”, u obi¢noj brisSkuli se odmah podijele tri karte svakom igrac¢u dok se u
duploj briskuli dijele Cetiri karte svakom igracu. U ovom slucaju se karta koja predstavlja

adut za tu partiju okrece nakon S§to su svim igra¢ima podijeljene sve pocetne karte.

2.3. Tijekigre

Jedna odigrana igra se naziva partija i ona zavrSava kada se odigraju sve karte iz Spila.
Partija se sastoji od "ruku” u kojima igraci bacaju karte ovisno o verziji igre. U obi¢noj
briskuli svaki igra¢ u jednoj "ruci” baca jednu kartu, a u duploj igraci naizmjeni¢no ba-
caju po jednu kartu sve dok svaki igra¢ ne baci to¢no dvije karte. Nakon S§to su u jednoj
"ruci” baCene sve karte, odreduje se pobjednik te "ruke” po pravilima koji su opisani u
idu¢em poglavlju. Pobjednik prvi vuce zamjensku kartu iz Spila pa nakon njega ostali
igraci redom u smjeru kazaljke na satu. Broj karata koji svaki igra¢ vuce iz Spila takoder
ovisi o verziji igre pa ¢e tako svaki igra¢ u obi¢noj briSkuli vu¢i jednu kartu, a u duploj

briskuli dvije karte, ali naizmjeni¢no.



2.4. Pravilaigre

Da bi igrac pobijedio mora skupiti barem 60 bodova ili “punata” od mogucih 120 bodova

koliko iznosi zbroj svih karata koje donose bodove. Brojevi bodova karata su idudi:
« as- 11 bodova

trica - 10 bodova

« kralj -4 boda
« konj - 3 boda
« fanat - 2 boda
« sedmica, Sestica, petica, ¢etvorka, dvica - 0 bodova

Igrac koji je skupio barem 61 bod je sigurno pobjednik partije. Partija moze zavrsiti i
nerijeSeno na nacin da igraci imaju svaki po 60 bodova. Igraci skupljaju bodove tako
da osvajaju "ruke”. Logi¢no bi bilo pretpostaviti onda da $to viSe "ruku” igra¢ osvoji da je
veca Sansa za pobjedu, no to ¢esto nije slu¢aj zbog karata koje vrijede 0 bodova i zbog toga
Sto se jako vrijedne karte (as i trica) ¢esto ¢uvaju za zavr§nicu igre, odnosno predzadnju i

zadnju "ruku” pa te dvije "ruke” znaju presuditi cijelu partiju jer nose jako puno bodova.

Osvojiti "ruku” znaci baciti najjacu kartu u toj "ruci’. Receno je ve¢ kako se pri dije-
ljenju jedna karta okrene licem prema gore i ona predstavlja adut, odnosno druge karte
se mogu "ubiti” bojom aduta. "Ubijanje” u kontekstu ove igre znaci bacanje jace karte od
karte koja je trenutno najjaca. Prva bacena karta u "ruci” je najjaca i ona se moZze ubiti

samo:
« jaCom kartom iste boje
« kartom boje aduta

pri Cemu je jacina karata ve¢ objaSnjena u poglavlju o kartama. Ako je bacena neka karta
aduta, ona se moZe ubiti samo jac¢om kartom te boje. Nakon §to su bacene sve karte u
"ruci” (broj karata ovisi o verziji briskule i broju igraca), odreduje se koje je karta najjaca

te igra¢ koji je bacio tu kartu nosi sve bodove i prvi vuce nove karte iz Spila nakon cega



prvi baca kartu u novoj "ruci”. Nakon S§to su odigrane sve karte, igra¢i racunaju broj
bodova koji su ostvarili te je zavrSena jedna partija i pobjednik je igra¢ koji ima najviSe

bodova.

2.5. Rjecnik za brisSkulu

U nastavku su dani neki specifi¢ni izrazi koji se koriste u ovoj kartaskoj igri:
« ruka - jedno bacanje karata u partiji
 zog - boja karata
« punat — bod
« karik, karig — karta velike vrijednosti (as ili trica)
« liSine - karte ¢ija je vrijednost bodova 0 (7, 6, 5, 4, 2)
« peSkanje - uzimanje karte iz Spila
« Strocanje - bacanje karika kad je ruka osvojena

« motiranje - signaliziranje suigracu

2.5.1. Motiranje

Motiranje se koristi kada se briSkula igra u parovima. Motiranjem igra¢ svom suigracu
govori koji kartu od aduta ima u ruci. Motiraju se karte koje imaju neku bodovnu vrijed-

nost $to bi znacilo da se "liSine"” ne motiraju. Tajni znakovi ili "moti" su iduci:
« as - nakratko napuditi usne
« trica — namignuti

« kralj - podizanje obrva

konj — podizanje jednog ramena

« fanat - pokazivanje vrha jezika

10



3. Umjetne neuronske mreze

Umjetne neuronske mreZe ili samo neuronske mreZe su sloZeni racunalni modeli inspiri-
rani bioloskim neuronima koji oponaSaju rad ljudskog mozga i koji se koriste za obradu
informacija. Jedna od glavnih karakteristika neuronskih mreZa je njihova sposobnost
ucenja iz podataka, §to im omogucava da prepoznaju obrasce, prilagode svoje parame-
tre kroz iterativne procese te pobolj$aju to¢nost svojih predikcija [3]. Osim za probleme
klasifikacije i regresije, ove mreZe koriste se u razli¢itim podrucjima poput racunalnog
vida, obrade prirodnog jezika, prepoznavanja uzoraka i jo§ mnogo toga. Prije detaljnog
opisivanja takvih modela vazno je definirati §to je to umjetni neuron - osnovna gradivna

jedinica umjetnih neuronskih mreza.

3.1. Umjetni neuron

Neuron imitira bioloski neuron kojeg ¢ine dendriti, tijelo neurona i aksoni pa se tako i
umjetni neuron sastoji od nekoliko klju¢nih komponenti: ulaznih vrijednosti, odgovara-

jucih tezina, pomaka te izlazne vrijednosti.

3.1.1. Struktura neurona

Po uzoru na dendrite bioloSkog neurona, umjetni neuron ima ulazne vrijednosti pomoc¢u
kojih prima informacije od prethodnih neurona ili od programa ako se neuron nalazi u
ulaznom sloju. Svaki ulaz ima pripadajucu tezinu koja odreduje utjecaj tog ulaza na iz-
laz neurona. TeZina se mnozi s ulaznom vrijednosti pa ¢e pozitivne teZine povecavati
utjecaj ulaznih vrijednosti. Zbroj svih ulaznih vrijednosti pomnoZenih s pripadaju¢im
teZinama, na koji se dodaje pomak (engl. bias), predstavlja akumuliranu vrijednost koja
se naziva net. Kako bi se dobio konacan izlaz neurona, akumulirana vrijednost se pro-

pusta kroz aktivacijsku funkciju.

11



prijenosna funkcija

f(net) p———o

Slika 3.1. Umjetni neuron [1]]

Na slici 3.1. prikazan je model umjetnog neurona, a u nastavku je dana formula za racu-

nanje akumulirane vrijednosti:

n
net =in-wl- + w,
i=1

gdje x; predstavlja ulazne vrijednosti, w; teZine, a w, pomak. Kada se izracuna net, izlaz

neurona dobiva se primjenom prijenosne funkcije:

o = f(net)

osim u neuronima koji se nalaze u izlaznom sloju (ne primjenjuje se prijenosna funkcija).

3.1.2. Prijenosne funkcije

Prijenosne ili aktivacijske funkcije odreduju kako se akumulirana vrijednost skalira na

odredeni interval. Najc¢eS¢e koriStene prijenosne funkcije su:

« funkcija identiteta

f(net) = net (3.1)

« funkcija skoka

0 akonet<O
f(net) = step(net) = (3.2)
1 akonet>0

12



« sigmoidalna funkcija

f(net) = step(net) = = (3.3)

« tangens hiperbolni
f(net) = tanh(net) = 2 * sigm(2 * net) — 1 (3.4)

« zglobnica

f(net) = max(0, net) (3.5)

« propusna zglobnica

net ako net > 0

f(net) = (3.6)

0.01 % net akonet <0

U nastavku je dan primjer funkcije skoka i sigmoidalne funkcije koje su mozda naizgled

sli¢ne, ali se ipak znacajno razlikuju.

finet)

Slika 3.2. Funkcija skoka [2]

Funkcija skoka ima problemati¢nu karakteristiku za postupke u€enja koji se oslanjaju
na derivacije jer je njena derivacija iznosi 0, osim za tocku net = 0. Sigmoidalna funkcija
se moZe smatrati generalizacijom funkcije skoka, pri ¢emu se njena vrijednost postupno

mijenja od 0 do 1 kao §to je prikazano na slici 3.3. Klju¢na prednost sigmoidalne funk-

13



finet)

Slika 3.3. Sigmoidalna funkcija [2]]

cije je njena derivabilnost, §to omogucava primjenu algoritama za uc¢enje temeljenih na

gradijentnom spustu.

Nelinearne prijenosne funkcije su klju¢ne za modeliranje sloZenih nelinearnih od-
nosa u podacima, omogucujuci neuronskim mreZzama da rjeSavaju probleme kao Sto su

linearno-neodvojivi razredi (funkcija XOR) koji se ne mogu rijesiti linearnim funkcijama.

3.2. Umjetna neuronska mreza

Sad kada je opisan neuron koji je osnovna gradivna jedinica, lako je razumjeti $to su to
neuronske mreze. Umjetne neuronske mreZe (engl. artificial neural network ili skra¢eno
ANN) su sloZeni sustavi koji se sastoje od medusobno povezanih neurona koji su raspo-

redeni u viSe slojeva. Postoje tri osnovne vrste slojeva u umjetnim neuronskim mrezama:
« ulazni sloj
« skriveni sloj

« izlazni sloj

3.2.1. Ulazni sloj

Ulazni sloj je pocetni sloj mreZe koji sadrzi neurone zaduZene za primanje ulaznih po-
dataka. Ovi neuroni ne provode nikakvu dodatnu obradu podataka ve¢ jednostavno pre-
nose podatke dalje u mrezu. Svaki neuron u ulaznom sloju odgovara jednoj komponenti

ulaznog vektora podataka.

14



3.2.2. Skriveni slojevi

Skriveni slojevi su slojevi smjeSteni izmedu ulaznogiizlaznog sloja. Ovi slojevi su klju¢ni
za sposobnost mreZe da uci sloZene obrasce i odnose u podacima. Skriveni slojevi obra-
duju podatke kroz razli¢ite kombinacije tezZina i prijenosnih funkcija te transformiraju
ulazne podatke u oblik koji je pogodan za kona¢nu klasifikaciju ili regresiju. Vazno je
istaknuti da broj skrivenih slojeva i broj neurona u svakom sloju mogu znacajno utjecati

na performanse mreZe.

3.2.3. lIzlazni sloj

Izlazni sloj je zavr$ni sloj neuronske mreZe. Neuroni u izlaznom sloju generiraju ko-
nacni izlaz mrezZe, koji moZe biti u obliku klasifikacije ili regresije, ovisno o specificnom
zadatku. Broj neurona u izlaznom sloju obi¢no odgovara broju razlicitih klasa ili vari-
jabli koje mreza treba predvidjeti. Izlazi neurona u ovom sloju mogu se dalje obraditi
kako bi se dobio konacan rezultat, kao §to je vjerojatnost pripadnosti odredenoj klasi ili

predvidena vrijednost kontinuirane varijable.

3.2.4. Vrste neuronskih mreza

Pojam arhitektura neuronske mreZe odnosi se na to kako su neuroni medusobno pove-
zani te od koliko se slojeva sastoji mreza. Na primjer, ako kaZemo da je neuronska mreza
5x 3 x2x 3, to bi znacilo da mreza ima Cetiri sloja: jedan ulazni, dva skrivena i jedan
izlazni sloj. U tom slucaju bi se ulazni sloj sastojao od pet neurona, prvi skriveni sloj
od tri neurona, drugi skriveni sloj od dva neurona i u izlaznom sloju bi bila tri neurona.

Ovisno o povezanosti neurona izmedu slojeva, razlikujemo vise vrsta neuronskih mreza.

Unaprijedne neuronske mreze (engl. Feedforward Neural Networks ili skra¢eno FNN)
predstavljaju najjednostavniji tip neuronskih mreza gdje podaci teku u jednom smjeru:
od ulaznog sloja pa kroz jedan ili vise skrivenih slojeva sve do izlaznog sloja. U ovim mre-
Zama nema povratnih veza, §to znaci da informacije teku samo unaprijed, bez mogu¢-
nosti vrac¢anja ili ponovnog koriStenja izlaznih podataka u prethodnim slojevima. FNN
su pogodne za rjeSavanje problema klasifikacije i regresije gdje je odnos izmedu ulaza i
izlaza ne ovisi o vremenu. Zbog svoje jednostavnosti, FNN su ¢esto prvi izbor za mnoge

osnovne zadatke strojnog ucenja. Na slici 3.4. dan je primjer unaprijedne neuronske
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Slika 3.4. Unaprijedna neuronska mreza

Povratne neuronske mreZe (engl. Recurrent Neural Networks ili skra¢eno RNN) imaju
strukturu koja omogucava povratne veze, $to znaci da podaci mogu i¢i u oba smjera.
Ova karakteristika omoguc¢ava RNN-ovima da zapamte informacije iz prethodnih ko-
raka i koriste ih za obradu trenutnih ulaznih podataka. Zbog ove sposobnosti, RNN-ovi
su posebno ucinkoviti za obradu sekvencijalnih podataka i vremenskih serija gdje tre-
nutni izlazi ovise o prethodnim ulazima. RNN-ovi se koriste u aplikacijama poput pre-
poznavanja govora, obrade prirodnog jezika i predikcije vremenskih serija. Medutim,
zbog svoje sloZenije strukture, RNN-ove je teZe trenirati i skloni su problemima poput

eksplodirajucih gradijenata.

Osim osnovnih FNN i RNN mreZa, postoje i napredni oblici neuronskih mreZa kao
Sto su konvolucijske neuronske mreZe (CNN) koje su specijalizirane za obradu slika, te du-
gorocne kratkorocne memorijske mreze (LSTM) koje su vrsta RNN-a dizajnirana za bolje

rukovanje dugoro¢nim ovisnostima u podacima.
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3.3. Ucenje umjetne neuronske mrezZe

Kao §to je ve¢ reCeno, neuronske mreZe imaju sposobnost uc¢enja iz podataka. Ucenje
se moZe odvijati na razliite nacine pa ovisno o informacijama koje su dostupne tijekom

ucenja razlikujemo nekoliko nacina ucenja neuronskih mreza.

3.3.1. Nacini u€enja

Nadzirano ucenje (engl. supervised learning) je metoda u kojoj se neuronska mreza tre-
nira pomocu skupa ulazno-izlaznih parova i za cilj ima nauciti mapirati ulazne podatke
na ispravne izlazne vrijednosti. Svaki ulazni primjer dolazi s odgovaraju¢om izlaznom

vrijednosti.

Nenadzirano ucenje (engl. unsupervised learning) je metoda gdje mreza uci iz poda-
taka koji nemaju pripadajuce izlazne vrijednosti. MreZa nema nikakvih dodatnih poda-
taka osim samih uzoraka i pokuSava pronacdi pravilnosti u danim uzorcima kako bi se na
primjer oni mogli grupirati na temelju sli¢nosti ili kako bi im se smanjila dimenzional-

nost.

Podrzano ucenje je metoda u kojoj mreZa uci putem interakcije s okolinom. Mreza
prima povratne informacije u obliku nagrada ili kazni na temelju svojih akcija, i prilago-
dava svoje tezine kako bi maksimizirala ukupnu nagradu [1].

3.3.2. Nadzirano ucenje
Umjetne neuronske mreZze (ANN) prolaze kroz dvije klju¢ne faze:
1. Faza ucenja (treniranja)

2. Faza obrade podataka (eksploatacije)

Pod pojmom ucenje neuronske mreze misli se na iterativni proces prilikom kojeg se
na ulaz dovode podaci koji se propustaju kroz mrezZu te se ovisno o dobivenim izlazima
i o¢ekivanim izlazima radi korigiranje tezina. Cilj je prilagoditi teZine veza izmedu ne-
urona kako bi mreza mogla Sto to¢nije predvidjeti izlaze na temelju novih ulaznih poda-

taka, odnosno glavni cilj je nauciti neuronsku mreZzu da dobro generalizira. Nakon $to
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su predoceni svi podaci iz skupa za ucenje, kaZemo da je zavrSila jedna epoha. Ovisno o

tome kad se radi korekcija teZina, razlikujem tri metode ucenja:

1. Pojedina¢no ucenje (engl. on-line): U ovoj metodi teZine se prilagodavaju nakon

svakog pojedinacnog uzorka $to omogucava brzu prilagodbu tezina.

2. Ucenje s minigrupama (engl. mini-batches): TeZine se azuriraju nakon §to se obradi
skupina uzoraka (minigrupa). Ova metoda predstavlja kompromis izmedu pojedi-

nacnog i grupnog ucenja, kombinirajuci prednosti obiju metoda.

3. Grupno ucenje (engl. batch): U ovoj metodi tezine se prilagodavaju tek nakon
Sto se obradi cijeli skup uzoraka. Ovaj pristup zahtijeva viSe raCunalnih resursa i

vremena.

Nakon §to je model naucen, ulazi u fazu obrade podataka gdje prima dosad nevidene
podatke za koje on daje predikciju. Ako model dobro generalizira, trebao bi davati is-
pravne predikcije za nevidene podatke. SloZenost modela ima velik utjecaj na ponaSanje
modela pa ¢e tako modeli koji su jednostavni imati jako loSe generalizacijske sposobnosti
jer nisu dovoljno sloZeni da bi mogli neSto nauciti na temelju podataka za ucenje. Slo-
Zeniji modeli mogu nauciti izvrsno generalizirati Sto rezultira odlicnim rezultatima na
nevidenim primjerima. Model ne smije biti previSe sloZen jer onda dolazi do glavnog
problema strojnog ucenja - prenaucenosti (engl. overfitting). Model se previSe prilagodi
podacima za ucenje za koje daje toCne predikcije, Sto rezultira loSim predikcijama na
nevidenim podacima. Takav model naravno nije dobar, cilj je izbjec¢i prenaucenost, a
jedna od metoda koja procjenjuje ucinkovitost modela na nevidenim podacima naziva

se metoda unakrsne provjere [5].

3.3.3. Metoda unakrsne provjere

Unakrsna provjera (engl. cross-validation) je tehnika koja se koristi u strojnom ucenju za
procjenu generalizacijske sposobnosti modela. Budu¢i da nevideni podaci nisu dostupni,
ideja je dio dostupnih primjera odvojiti i ponasati se kao da su oni nevideni podaci na
kojima ¢e se model testirati. Podaci se dijele na skup za ucenje i skup za testiranje, obi¢no
u omjeru 70:30. Nakon Sto model prilagodi teZine ovisno o podacima iz skupa za ucenje,

testira se sposobnost generalizacije na skupu za testiranje.
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Slika 3.5. Unakrsna provijera [3]]

Budu¢i da sloZenost modela mozZe znacajno utjecati na ponaSanje modela, vazno je
odrediti pravu sloZenost. Zbog tog se uvodi jo$ jedan skup podataka - skup za provjeru
(engl. validation set). Dostupni podaci se dijele na tri dijela: ve¢inski dio podataka ide u
skup za ucenje, dok podjednak broj primjera ide u skup za testiranje i skup za ucenje pa
podjela moze biti na primjer 70:15:15 (70% skup za ucenje, 15% skup za provjeru i 15%
skup za testiranje) ili 40:30:30. Najbolji model se odreduje tako da se svi modeli uce na
skupu za ucenje pa se njihova tocnost testira na skupu za provjeru. Kao Sto je vidljivo
na slici 3.5., u€enje bi trebalo prekinuti kada pogreska poc¢ne rasti na skupu za provjeru.
Model koji ima najbolje rezultate na tom skupu se uzima kao model s najboljom gene-

ralizacijom te se on potom testira na skupu za testiranje.

3.3.4. Algoritam propagacije pogreSke unatrag

Algoritam propagacije pogreske unatrag (engl. Backpropagation) je temeljni algoritam
za treniranje umjetnih neuronskih mreZa koji se sastoji od dva glavna koraka: unapri-
jedni prolaz (engl. forward pass) i prolaz unatrag (engl. backward pass). Ovaj algoritam
omogucava mrezi da uci iz pogreSaka, prilagodavajuci teZine veza izmedu neurona kako
bi se minimizirala ukupna pogreska mreZe. Backpropagation koristi gradijentni spust
(engl. gradient descent) kako bi iterativno smanjio funkciju pogreske. Funkcija pogreske
(engl. loss function) mjeri razliku izmedu stvarnih vrijednosti i predvidenih vrijednosti

koje model generira. Glavna svrha funkcije pogreske je kvantificirati koliko su predikcije
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modela neto¢ne. Jedna od najceSce koriStenih funkcija pogreske u kontekstu umjetnih
neuronskih mreza je srednja kvadratna pogreska (engl. Mean Squared Error - MSE).

Definira se kao:

E = ﬁ Z Z (ts,i - Os,i)2

s=1i=1
gdje:
« E je ukupna funkcija pogreske,
« N je broj primjera,
« N, je broj izlaznih neurona,
* ty; je stvarna vrijednost za i-ti izlazni neuron na s-tom uzorku,
* 0; je predvidena vrijednost za i-ti izlazni neuron na s-tom uzorku,

* fy; — o0y, jerazlika izmedu stvarne i predvidene vrijednosti za i-ti izlazni neuron na

s-tom uzorku,

o (t5;— os,i)2 je kvadrat te razlike, koji osigurava da su sve pogreske pozitivne i nagla-

Sava vece pogreske,

« Faktor % se Cesto ukljucuje iz matematickih razloga kako bi se olakSala izvedba

derivata tijekom postupka gradijentnog spusta.

Na ulaz prethodno inicijalizirane neuronske mreze (postavljene su sve tezine) se dovedu
podaci koji se propustaju kroz ostale slojeve mreZe. Neuroni u svakom sloju racunaju
akumuliranu vrijednost koju potom propustaju kroz aktivacijsku funkciju da bi dobili
izlaz koji $alju u idudi sloj i tako sve do izlaznog sloja. Kada neuroni izlaznog sloja gene-

riraju podatke na svom izlazu, kaZemo da je napravljen unaprijedni prolaz.

U prolasku unatrag, pogreSka se propagira unatrag kroz mrezu kako bi se aZurirale
teZine. Prvo je potrebno odrediti pogreske neurona izlaznog sloja koje se racunaju po

formuli:
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5iK =0y - (L —oy;) - (t;,; — 0y;)
gdje:

« &F je pogreska i-tog neurona u izlaznom sloju K,

* 0; je stvarni izlaz i-tog neurona za uzorak s,

* [y; je oCekivani izlaz i-tog neurona za uzorak s,

o ty; — 0y, je razlika izmedu stvarnog i oCekivanog izlaza.

PogreSke neurona izlaznog sloja su potrebne za izracun pogreSaka neurona skrivenog
sloja. Neovisno o tome koliko skrivenih slojeva postoji, ideja je uvijek ista: sumiraj um-
noZzak svih veza prema neuronima u sloju ispred s pogreSkama tih neurona te sumu pom-

noZi s izlazom neurona i razlikom (1 - izlaz neurona). Formalno to izgleda ovako:

5 =y (=) w6
gdje:

égk) je pogreska i-tog neurona u sloju k,

yl.(k) je izlaz i-tog neurona u sloju k,

* W; 4 je teZina izmedu i-tog neurona u sloju k i d-tog neurona u sloju k + 1,
(k+1)

Og

je pogreska d-tog neurona u sloju k + 1.

Zadnji i najvazniji korak je korekcija tezina. TeZine se korigiraju po idu¢oj formuli:

w® = % ) 5§k+1)

b — Wi Ty
gdje:

. wlf’j.) je teZina izmedu i-tog neurona u sloju k i j-tog neurona u sloju k + 1,

« 7) je stopa ucenja,
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« y* je izlaz i-tog neurona u sloju k,

. 5§k+1) je pogreska j-tog neurona u sloju k + 1.

Za pomak se koristi malo drugacija formula jer je on svojstvo jednog neurona:

w = +7- 5§k+l)

0j = Wo,j
gdje:
. w(()’fj) je pomak za j-ti neuron u sloju k,
« 7) je stopa ucenja,
je pogreska j-tog neurona u sloju k + 1.

. slc+D)
6]'

Algoritam backpropagation je kljuCan za ucinkovito treniranje neuronskih mreZza jer
omogucava mrezi da iterativno prilagodava svoje tezine [2]. Tezine definiraju svojstva

modela. Ako su tezine dobro postavljene, model ¢e moci vrlo dobro generalizirati.
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4. Algoritam Minimax

Minimax je algoritam za donoSenje odluka koji se koristi u deterministickim igrama za
dvaigraca s potpunom informacijom i sumom nula. Igre sa sumom nula su one u kojima
je dobitak jednog igraca jednak gubitku drugog igraca. Ukupna suma dobiti i gubitka u
igri uvijek je nula. Primjerice, ako jedan igrac¢ pobijedi i osvoji +1 bod, drugi igra¢ gubi
i dobiva -1 bod. Cilj minimax algoritma je minimizirati maksimalni mogu¢i gubitak,
odnosno maksimizirati minimalni dobitak u igri, osiguravajuci optimalnu strategiju za
oba igraca. U ovom algoritmu, jedan igra¢ se smatra maksimizatorom (Max), dok se

drugi igra¢ smatra minimizatorom (Min). Koraci algoritma su sljedeci:
1. Izgradnja stabla igre

« Stablo igre predstavlja sve moguce poteze koje igraci mogu povuéi od trenut-
nog stanja igre do kraja igre. Svaki ¢vor u stablu predstavlja stanje igre, a grane

predstavljaju moguce poteze.
2. Procjena vrijednosti ¢vorova

« Listovi stabla (krajnja stanja igre) procjenjuju se pomocu funkcije evaluacije

koja odreduje korisnost tih stanja za igraca Max.

« Ako je Max na potezu, cilj je maksimizirati vrijednost ¢vora. Ako je Min na

potezu, cilj je minimizirati vrijednost ¢vora.
3. Rekurzivni prolaz kroz stablo

« Algoritam rekurzivno prolazi kroz stablo od listova prema korijenu. Na sva-
kom nivou, Max ili Min biraju potez koji maksimizira ili minimizira vrijed-

nost ¢vora, ovisno o tome koji je igra¢ na potezu.
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4. Odabir optimalnog poteza

+ U korijenskom ¢voru, optimalni potez za igrata Max je onaj koji vodi do ¢vora

s maksimalnom vrijednosti.

Primjer ovog algoritma prikazan je na slici 4.1. Listovi stabla su evaluirana stanja koja
imaju neke vrijednosti. Jednu razinu iznad nalaze se ¢vorovi koji predstavljaju Min
igraca. Njegov cilj je minimizirati maksimalni mogu¢i gubitak pa ¢e on od svih mo-
guénosti odabrati onu najmanju. Skroz lijevi ¢vor u stablu igrata Min bira minimalnu
vrijednost iz skupa (3, 2, 1) pa ¢e odabrati vrijednost 1. Isto tako, ¢vor u sredini uzima
minimum iz skupa (1, 0, 2) §to je vrijednost 0, dok skroz desni Min ¢vor bira vrijednost
-5. Razinu iznad u stablu se nalazi igra¢ Max ¢iji je cilj maksimizirati minimalnu dobit.

On moZe birati izmedu vrijednosti (1, 0, -5) i odlucuje se za maksimalnu vrijednost koja

iznosi 1.

MAX

MIN

MAX

Slika 4.1. Minimax algoritam [4]]

Problem kod ovog algoritma je Sto igra¢ svaki put kada je na redu mora racunati opti-
malnu strategiju. To moZe biti dosta zahtjevno zbog vremenske sloZenosti, jer broj stanja
igre eksponencijalno ovisi o broju mogucih poteza. U praksi su takve odluke vremenski
ograniCene pa je potrebno skratiti broj stanja koja se pretrazuju. To je moguce postic¢i

ograniCavanjem dubine pretraZivanja stabla i podrezivanjem stabla.
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4.1. Alfa beta podrezivanje

Alfa-beta podrezivanje je optimizacija minimax algoritma koja znacajno smanjuje broj
¢vorova koje treba procijeniti u stablu igre. Ova tehnika eliminira grane stabla koje ne

mogu utjecati na kona¢nu odluku, ¢ime se smanjuje vrijeme izvrSavanja algoritma.

« Alfa predstavlja najbolji (najveci) rezultat koji igra¢ Max moZe zagarantirano os-

tvariti u tom trenutku

« Beta predstavlja najbolji (najmanji) rezultat koji igra¢ Min moZe zagarantirano os-

tvariti u tom trenutku
Ovaj algoritam se sastoji od nekoliko koraka:
1. Inicijalizacija
« Na pocetku se postavi: « = —c0 i = +o0
2. Rekurzivni prolaz kroz stablo

« Dok se rekurzivno prolazi kroz ¢vorove, aZuriraju se vrijednosti « i 8 na te-

melju minimizirajucih i maksimizirajucih poteza.
3. Podrezivanje grana

« Ako se u bilo kojem trenutku utvrdi da trenutni ¢vor ne moZe poboljsati tre-

nutnu « ili § vrijednost, ta grana se podrezuje (ne evaluira se dalje).

MAX

MAX

Slika 4.2. Alfa-podrezivanje [4]
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Vizualni prikaz alfa-podrezivanja prikazan je na slici 4.2. Alfa-podrezivanje se radi ako
se podrezuje ispod Min ¢vora, kao §to je vidljivo na slici. Konkretan primjer prikazan na

slici 4.3. objaSnjen je u nastavku.

MAX

MIN

MAX

MIN

vV VvV V

Slika 4.3. Primjer alfa-podrezivanja [4]

Recimo da Max igrac istraZuje lijevo i desno podstablo. Nakon istrazivanja lijevog
stabla dobijemo nekakvu vrijednost, nazovimo ju alfa koja u ovom slucaju iznosi 1. Kre-
nemo istrazivati desno podstablo i ako ¢vor Min u lijevom podstablu ima vrijednost koja
je manja ili jednaka vrijednosti alfa, prekidamo istraZivanje desnog podstabla. Zasto je
to tako? Znamo da je nakon nas na redu igra¢ Min koji ¢e odabrati najlosiji potez za nas
i u ovom slucaju on zna da moze ostvariti vrijednost -3. Ako ¢vor Min shvati da moze
ostvariti manju vrijednost od tog, primjerice -5, on ¢e odabrati tu vrijednost jer je to sta-
nje gore za nas kao igraca Max. Buduc¢i da najveca vrijednost koju ¢e ostvariti igra¢ Min
iznosi -3, moZemo prekinuti pretraZivanje jer je ta vrijednost manja od vrijednosti alfa

pa sigurno znamo da nec¢emo naci bolje rjeSenje.

Ako se podrezuje ispod Max ¢vora, radi se o beta-podrezivanju koje je prikazano na slici

4.4. Situacija je sli¢na, samo Sto se za ovo podrezivanje gleda iz perspektive igraca Min.

Primjer beta-podrezivanja prikazan je na slici 4.5. IstraZimo lijevo podstablo i dobi-

jemo neku vrijednost beta koja u ovom slu¢aju iznosi 1. Krenemo s istraZivanjem desnog
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MIN

VVV V

Slika 4.4. Beta-podrezivanje [4]

MIN

podstabla i ¢vor Max nam vrati vrijednost njegovog prvog djeteta koja iznosi 2. Buduéi
da se radi o ¢voru Max koji uzima maksimalne vrijednosti, znamo da ¢e on u najgorem
slu¢aju odabrati vrijednost 2. Ako postoji manja vrijednost, on ¢e ju zanemariti dok ¢e
vece vrijednosti uzeti, primjerice 5, jer su one bolje za njega i loSije za nas kao igra¢a Min.
Rekli smo da vrijednost beta iznosi 1, a igra¢ Max ima trenutnu vrijednost 2, koja je vec¢a
od vrijednosti beta pa moZemo prekinuti pretraZivanje jer smo u desnom podstablu ve¢

pronasli najmanju vrijednost koja je jednaka ili ve¢a od vrijednosti beta.

MAX

MAX

Slika 4.5. Primjer beta-podrezivanja [4]
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Alfa-beta podrezivanje znatno poboljSava ucinkovitost minimax algoritma zbog eli-
minacije nepotrebnih procjena. Kombinacija minimax algoritma i alfa-beta podreziva-
nja omogucava optimalnu strategiju za igre s dva igrac¢a, smanjujuci vrijeme i resurse

potrebne za donoSenje odluka.
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5. Algoritam Expectiminimax

Expectiminimax algoritam je proSirenje minimax algoritma koji se koristi za donoSenje
odluka u stablima igara koje ukljucuju elemente nesigurnosti ili Sanse, kao $to su igre na
sre¢u. Ovaj algoritam kombinira minimax pristup s ofekivanim vrijednostima kako bi
pruzio optimalnu strategiju za igre koje sadrzZe slucajne dogadaje, poput bacanja kocke

ili izvlacenja karata.

Ovaj algoritam se od minimax algoritma razlikuje po tome $to osim ¢vorova Max i
Min, postoji jo$ jedna vrsta ¢vorova. Cvorovi Sanse (engl. Chance ¢vorovi) su ¢vorovi koji
predstavljaju slucajne dogadaje s poznatim vjerojatnostima [[6]. Oni izrac¢unavaju oce-
kivanu vrijednost na temelju vjerojatnosti svakog moguceg dogadaja. Za ¢vorove Sanse,

vrijednost ¢vora v je:

U= 2 bib;
i
gdje p; predstavlja vjerojatnost i-tog ishoda, a v; vrijednost i-tog djeteta ¢vora.
Koraci algoritma su sli¢ni koracima minimax algoritma uz neke promjene:
1. Izgradnja stabla igre

« Cvorovi 3anse dodaju se na mjesta gdje dolazi do slu¢ajnih dogadaja, s gra-

nama koje predstavljaju sve moguce ishode tih dogadaja.
2. Procjena vrijednosti ¢vorova

« Vrijednosti unutarnjih ¢vorova racunaju se na temelju vrijednosti njihovih

djece i tipa ¢vora.
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3. Rekurzivni prolaz kroz stablo

« Algoritam rekurzivno prolazi kroz stablo od listova prema korijenu. Na sva-
kom nivou, vrijednost ¢vora odreduje se ovisno o tome je li cvor Max, Min ili

Chance.

4. Odabir optimalnog poteza

CHAMNCI

nAIN

Slika 5.1. Expectiminimax algoritam

Primjer ovog algoritma prikazan je na slici 5.1. gdje se vidi modeliranje sluc¢ajnosti
pomoci ¢vorova Sansi. Uzmimo za primjer lijevo podstablo igrata Max. Znamo da je
nakon igra¢a Max na redu igra¢ Min koji u ovom slu¢aju moZe ostvariti vrijednosti 2
i 4, ali svaku tu vrijednosti mozZe ostvariti s vjerojatnos¢u koja iznosi 0.5. Cvor $anse
racuna ocekivanu vrijednost po gore navedenoj formuli pa dobijemo ((2*0.5) + (4*0.5)),

Sto iznosi 3 kao §to je prikazano na slici.
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6. Implementacija

U ovom poglavlju detaljno je opisan proces implementacije kartaSke igre BriSkula te raz-
nih igraca umjetne inteligencije za koje su koriSteni prethodno spomenuti algoritmi i

metode ucenja.

6.1. Briskula

Prije samog koda za igru, vazno je definirati kako su implementirane karte. Svaka karta

moZe imati jacinu i boju, §to je implementirano enumeracijama Rank i Suit, ¢iji je kod

dan u nastavku.

public enum Rank {

AS(1, 11, "As"),

TRICA(3, 10, "Trica"),
KRALJ (13, 4, "Kralj"),

KONJ (12, 3, "Konj"),

FANAT (11, 2, "Fanat"),
SEDMICA(7, 0, "Sedmica"),
SESTCA(6, 0, "Sestica"),
PETICA(5, 0, "Petica"),
CETVORKA (4, 0, "Cetvorka"),

DVICA(2, O, "Dvica"),;

private final int rank;
private final int value;

private final String name;

public enum Suit {

31



DINARI("Dinari"),
SPADE("Spadi"),
BASTONI ("Bastoni"),

KUPE ("Kupa") ,;

private final String suit;

Klasa Card predstavlja implementaciju karte koja osim jaine i boje ima i pripadnu sliku
koja moZe biti vidljiva ovisno o varijabli isFacedUp. Varijabla isFacedUp simulira je li
karta vidljiva ili ne (nalazi se u $pilu karata ili u ruci protivnika pa je skrivena). Pri-
mjer vidljive karte i poledine karte kad je ona skrivena je prikazan slikama 6.1. 1 6.2., a

programski kod za klasu Card je dan u nastavku.

LGIVOCO DELLA SPADAY
A MOLTI NCN AGGRADA,

Slika 6.2. Skrivena karta

public class Card {
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private Suit suit;
private Rank rank;
private boolean isFacedUp;

private Imagelcon image;

public Card(Rank rank, Suit suit) {

this.rank = rank;
this.suit = suit;
isFacedUp = false;

initializeImage ();

Spil karata predstavljen je klasom Deck koja sadrzi listu karata (klasa Card) te ima me-

tode za mijeSanje Spila, kao i moguénost uzimanja karte s vrha (metoda drawCard).

public class Deck {

private List<Card> cards;

public Deck () {
cards = new ArrayList<>();

fillDeck () ;

public Deck(Deck deck) {

cards = new ArraylList<>(deck.getDeck());

private void fillDeck () {
for(Suit s : Suit.values())
for (Rank r : Rank.values())

cards .add(new Card(r, s));
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public void shuffleDeck () {

Collections.shuffle(cards);

public Card drawCard() {
if (cards.isEmpty ()) {

throw new IllegalStateException();
}

return cards.removeFirst () ;

Implementirana je "dupla briSkula” koja je teza varijacija igre buduci da svaki igra¢ u
jednoj rundi baca po dvije karte pa se za odlucivanje pobjednika runde razmatraju Cetiri
karte u odnosu na "obi¢nu briskulu” gdje se razmatraju dvije karte (svaki igrac¢ baca po
jednu kartu u rundi). U nastavku su dane glavne funkcije koje sadrZe svu logiku igre,
prva se nalazi u klasi Briscola i implementira petlju cijele igre dok se druga nalazi u klasi
Round i predstavlja logiku jedne runde te na kraju provjerava tko je pobjednik runde. Na
slici 6.3. je dan vizualni prikaz jedne runde. S desne strane ekrana se vidi zadnja karta

u Spilu koja govori koji je adut igre, te se pored nje nalazi broj preostalih karata u Spilu.

public void play () {
Collections.shuffle(players);
initialDeal () ;
Card trumpCard = deck.drawCard();
System.out.println("Zog: " + trumpCard.toString());
deck.addCard (trumpCard) ;

initialDeal () ;

Round round = new Round(players, trumpCard.getSuit(), sc
)
while (!deck.isEmpty ()) {
Player roundWinner = round.play();
if (roundWinner.getName () != players.get (0).getName ()
) A

players.add(players.removeFirst ());
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for(int i = 0; i < 2; i++) {
for (Player player : players) {

player.addToHand (deck.drawCard ());

Player roundWinner = round.play();

if (roundWinner.getName () != players.get(0).getName()) A

players.add(players.removeFirst ());
¥
round.setlLastHand () ;

round.play();

determineWinner () ;

sc.close();

public Player play() {
if (players.size() != 2)

throw new IllegalStateException();

for(int i = 0; i < 2; i++)
for(Player player : players)

playTurn(player);

Set<Card> cards = thrownCards.keySet ();
Card highest = null;

for(Card card : cards)

if (highest
)

= null || isHigher(card, highest,

highest = card;

trump)
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Player winner = thrownCards.get(highest);
winner.addToDiscardCards (List.copyOf (cards)) ;
thrownCards.clear () ;

return winner;

|£ | Briskula = O X

= i =
UL P
TR

lul

i

Slika 6.3. Runda briskule

6.2. Igradi
Implementirane su Cetiri vrste igraca koje predstavljaju Cetiri razliCite teZine:
« easy (lagano)
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« normal (normalno)
« hard (tesko)
« serious (ozbiljno - u smislu najteze)

Kada se pokrene igra, korisnik moZe birati teZinu kao $to je prikazano na slici 6.4.

(%] BRISKULA - O X

Welcome to Briscola

Choose your difficulty:

Serious

Slika 6.4. Igraci

6.2.1. Igrac Easy

Ovaj igrac predstavlja najlakSeg protivnika koji nasumicno baca karte. U nastavku je dan
primjer koda gdje se bira indeks karte koja ¢e se baciti iz ruke ako igra¢ ima Cetiri karte

(moguénostisu 0, 1,21 3).
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cardIndex = (int) (Math.random() * 3);

6.2.2. Igrac Normal

Ovaj igrac predstavlja protivnika koji zna igrati i koji je dovoljno sposoban zakljuciti kada
treba "ubiti” ako je to moguce kako bi pobijedio u rundi i osvojio Sto viSe bodova. Ovaj
igra¢ implementiran je neuronskom mreZom i treniran je backpropagation algoritmom.
Arhitektura neuronske mreZe je 10x7x15x14x4, §to bi znacilo da postoje tri skrivena sloja.

Slojevi su implementirani klasom Layer €iji je kod dan u nastavku.

public class Layer {

private static Random r = new Random();

private DoubleUnaryOperator activationFunction = (x ->
1.0 / (1.0 + Math.exp(-x)));

private double[][] weights;

private double[] biases;

private double[] inputs;

private double[] outputs;

private double[] errors;

private String name;

public Layer(String name, int inputSize, int

number0fNeurons) {

this.name = name;

biases = new double[number0OfNeurons];

weights = new double[numberOfNeurons] [inputSizel];

errors = new double[numberOfNeurons];

outputs = new double[numberOfNeurons];

for(int i = 0; i < numberOfNeurons; i++) {
biases[i] = r.nextDouble () ;

for(int j = 0; j < inputSize; j++) {

weights[i]1[j] = r.nextDouble();
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Neuronska mreZa ima deset ulaza koji su redom:

« igraceve karte (4 vrijednosti za 4 moguce karte, 0 oznacava da karta pod tim rednim

brojem ne postoji)

« bacene karte u rundi (4 vrijednosti - svaki igra¢ treba baciti dvije karte u rundi pa

je 4 maksimalni broj bacenih karata)
« broj runde
« karta aduta

Izlazni sloj ima Cetiri neurona koji predstavljaju indeks karte koju treba baciti. Primje-
rice, tre¢i neuron izlaznog sloja ima vrijednost koja je blizu 1, dok ostali imaju vrijednost
na izlazu koja je blizu 0. To znaci da iz ruke treba baciti tre¢u kartu po redu, odnosno

kartu koja se nalazi na indeksu 2 (indeksi kre¢u od 0).

U nastavku je dan kod klase AdvancedNeuralNetwork i njezine metode train koja

predstavlja implementaciju backpropagation algoritma.

public class AdvancedNeuralNetwork {

private static double ETA = 0.15;
private Layer hiddenLlayer;
private Layer secondHiddenLayer;
private Layer thirdHiddenlayer;

private Layer outputlayer;

public double train(double[] input, double[] target) {
double[] actualOutputs = hiddenlayer.calculate (input
)
actualOutputs = secondHiddenLayer.calculate(
actualOutputs) ;

actualOutputs = thirdHiddenLayer.calculate(
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actualOutputs) ;

actualOutputs = outputlLayer.calculate(actualOutputs)

H

//pogreske izlaznog sloja

outputlLayer.errorsCalculation(target);

thirdHiddenLayer.errorsCalculation(outputlLayer.

getSums ());

//pogreske 2. skrivenog sloja
secondHiddenLayer.errorsCalculation(thirdHiddenLayer

.getSums ());

//pogreske 1. skrivenog sloja
hiddenLayer.errorsCalculation(secondHiddenLayer.

getSums ());

//korekcija tezina izlaznog sloja

outputLayer.weightsCorrection (ETA);

thirdHiddenlayer.weightsCorrection (ETA);

//korekcija tezina 2. skrivenog sloja

secondHiddenlLayer.weightsCorrection (ETA) ;

//korekcija tezina skrivenog sloja

hiddenLayer.weightsCorrection (ETA);

double sum = 0.0;
for(int i = 0; i < target.length; i++) {
double difference = target[i] - actualOutputs[i
1

sum += Math.pow(difference, 2);
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return sum;

6.2.3. Igrac Hard

Ozbiljan igrac¢ zna baciti najjacu kartu u rundi, ali takoder zna i kalkulirati kada je mozda
ipak bolje izgubiti rundu kako bi se dobile bolje karte. Cest primjer toga je kada u $pilu
karata ostanu Cetiri karte od kojih je zadnja vidljiva i predstavlja adut pa ako se radi
o jakoj karti, vecina igraca ¢e namjerno izgubiti rundu kako bi zadnji vukli kartu. Za
implementaciju ovog igraca koriStena je neuronska mreZa kao i za normalnog igraca,
ali se znanje neuronske mreZe kombinira s algoritmom expectiminimax pa ovaj igra¢
koristi neuronsku mreZu dok se dovoljno ne smanji broj nepoznatih karata, nakon cega

se primjenjuje Expectiminimax s ciljem pronalaska najboljeg poteza.

6.2.4. Igrac Serious

NajteZi protivnik implementiran je koristeci algoritam minimax. On zna poredak karata
u $pilu kao i karte koje se nalaze u ruci protivnika pa ra¢una optimalnu strategiju kako
bi pobijedio. Iako on zna sve karte, moguce ga je pobijediti ako se sve karte posloZe.
Sve ovisi o pocetno podijeljenim kartama pa nije nemoguce da korisnik sluc¢ajno oda-
bere najbolju strategiju i sve to¢no odigra. U praksi je to vrlo tesko ostvariti jer jednom
kad korisnik pogrijesi, ovaj igra¢ pronalazi najbolje poteze i pobjeduje. U nastavku je

prikazana implementacija algoritma minimax.

private static int minimax (GameState state, int depth, boolean
isMaximizingPlayer , int alpha, int beta) {
if (isTerminal (state) || depth == 0) {

return state.evaluateState();

if (isMaximizingPlayer) A
int maxEval = Integer .MIN_VALUE;

for (int i = 0; i < state.getPossibleMoves(); i++) {
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GameState newState = performMove (state,

i);

false,

i);

int eval = minimax(newState, depth - 1,
alpha, beta);
maxEval = Math.max(maxEval, eval);
alpha = Math.max(alpha, maxEval);
if (beta <= alpha) {
break; // Alpha-beta pruning

}

}

return maxEval;

} else {

int minEval = Integer .MAX_VALUE;

for (int i = 0; i < state.getPossibleMoves();
GameState newState = performMove (state,
int eval = minimax(newState, depth - 1,

}

alpha, beta);

minEval = Math.min(minEval, eval);

beta = Math.min(beta, minEval);
if (beta <= alpha) {

break; // Alpha-beta pruning

return minEval;

true,

i++) {
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7. Rezultati

Prilikom evaluiranja rezultata gledalo se koliko je igra¢ ostvario pobjeda, a ne koliko je u
prosjeku imao bodova. Napredni igraci ¢esto broje osvojene bodove tijekom igre, pa kad
osvoje viSe od 60 bodova znaju da su pobijedili. Takav pristup je koriSten i kod igraca koji

su implementirani koriste¢i minimax i expectiminimax.

Kao Sto je i oCekivano, igra¢ Easy daje najslabije rezultate jer nasumicno baca karte.
Iako bi €esto znao iznenaditi i baciti najjacu kartu te osvojiti puno bodova, ima jako mali

postotak pobjeda.

Igra¢ Normal je ostvario nekoliko pobjeda zahvaljujuci neuronskoj mreZi koja je uglav-
nom uspjela nauciti osvajati runde. Neuronska mreza je takoder naucila bacati karte
koje donose puno bodova nakon §to igra zadnja u rundi i zna da je s prijaSnjom bacenom

kartom osvojila rundu. Sto se ti¢e postotka pobjeda, napredak je definitivno vidljiv.

Najbolji igra¢ koji ne "vara”, odnosno koji ne zna poredak karata u Spilu i protivnikove
karte je igra¢ Hard. lako dosta karata treba biti baceno kako bi se poc¢eo primjenjivati
ovaj algoritam umjesto izlaza neuronske mreZe, na kraju je isplativo jer igra¢ uspijeva

maksimalno iskoristiti preostale runde. Postotak pobjeda je ve¢i nego kod igraca Normal.

NajteZi protivnik, igrac Serious, ima stopostotni u¢inak iako se doima da ga je moguce
pobijediti. U dosta slucajeva je imao malo preko 60 bodova, ali kao §to je ve¢ receno, on

zna da ako osvoji preko 60 bodova, dalje ne treba pretrazivati prostor stanja.
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8. Zakljucak

U ovom radu uspjesno je implementirana logika kartaske igre BriSkule te je napravljena
aplikacija koja korisniku omogucuje vizualan prikaz igre. Cilj rada bio je istraZiti raz-
li¢ite metode umjetne inteligencije i njihovu primjenu na klasi¢nu kartaSku igru pa je
napravljeno viSe igraca koriste¢i razne metode te su evaluirane performanse svakog pris-

tupa.

Neuronske mreZe pokazale su se korisnima za modeliranje kvalitetnog igraca. Tre-
niranje neuronske mreZe zahtijevalo je znacajnu koli¢inu podataka, ali rezultati su po-

kazali da mreZa moZe nauciti strategiju iz danih primjera.

Expectiminimax algoritam dodatno je unaprijedio sposobnosti Al igra¢a dodavanjem
elemenata nesigurnosti u odlucivanje. Koristenje expectiminimax algoritma omogucilo

je simulaciju sluc¢ajnih dogadaja, poput izvlacenja karata. Ovaj pristup rezultirao je ro-

.....

Implementacija minimax algoritma omogucila je igra¢u da procijeni sve moguce po-
teze i odabere optimalni potez na temelju minimizacije maksimalnog gubitka. Ovaj pris-
tup pokazao se ucinkovit u situacijama gdje su svi buduci potezi predvidivi, omogucujuéi

Al igracu da planira nekoliko poteza unaprijed i donosi optimalne odluke. [5]

Ovaj rad demonstrira kako razli¢ite tehnike umjetne inteligencije mogu biti kombi-
nirane za postizanje dobrih rezultata u kompleksnim igrama. Vazno je napomenuti da
je ovo samo jedan od mogucih nacina pristupanja ovom problemu te da ima mjesta za

napredovanje i nadogradnju ovog pristupa.
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Sazetak

Primjena umjetne inteligencije u kartaskoj igri
KreSimir Blaic

Ovaj rad bavi se razvojem igraca za kartaSku igru briSkulu, koriste¢i razne metode i
algoritme umjetne inteligencije. Objasnjena su pravila kartaSke igre i dan je programski
kod za vazne dijelove. Detaljno su objasnjene umjetne neuronske mreze kao i nacini
ucenja istih, od kojih je najvazniji bio algoritam propagacije pogreske unatrag. Opisan je
algoritam minimax koji se koristi u deterministi¢kim igrama, uz kojeg dolazi i alfa-beta
podrezivanje kako bi se smanjio broj stanja koje treba pretraZziti. Dan je opis expectimi-
nimax algoritma koji je slican minimaxu, a koji se koristi u igrama u kojima je prisutan
utjecaj slucajnosti. Napravljena su Cetiri igraca od kojih jedan nasumic¢no baca karte,
drugi koristi neuronsku mrezu, treci koristi kombinaciju neuronske mreze i algoritma
expectiminimax, a Cetvrti igra€ predstavlja igraca koji zna karte unaprijed i koristi mini-

max algoritam.

Klju¢nerije¢i: umjetna inteligencija; kartaska igra; neuronske mrezZe; strojno ucenje;

minimax; expectiminimax
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Abstract

Application of artificial intelligence in the card game

KreSimir Blai¢

This paper deals with the development of players for the card game "briSkula’, using
various methods and algorithms of artificial intelligence. The rules of the card game are
explained and the program code for the important parts is given. Artificial neural net-
works as well as ways of learning them were explained in detail, the most important of
which was the algorithm of backward error propagation. The minimax algorithm used in
deterministic games is described, along with alpha-beta trimming to reduce the number
of states to be searched. A description of the expectiminimax algorithm is given, which
is similar to minimax, and which is used in games where the influence of randomness
is present. Four players are created, one of whom randomly throws cards, the second
uses a neural network, the third uses a combination of a neural network and the expec-
timinimax algorithm, and the fourth player represents a player who knows the cards in

advance and uses the minimax algorithm.

Keywords: artificial intelligence; card game; neural networks; machine learning;

minimax; expectminimax
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