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Resum del Treball:

La Brisca i el Tute s6n dos jocs de cartes estratégics amb informacié imperfecta que
no compten amb estudis previs en I'ambit de I'aprenentatge computacional, perd que
son prou interessants i presenten un especial interés en el camp de l'aprenentatge
automatic per la seva basant estratégica.

La investigacié se centra en el desenvolupament d'agents capagos d'aprendre a
jugar als dos jocs utilitzant técniques d'aprenentatge supervisat (xarxes neuronals),
aprenentatge genétic i aprenentatge per reforg, i abasta des de la implementacio de
I'entorn i la interficie grafica d'usuari fins a I'entrenament dels models utilitzant
diferents enfocaments per a cada técnica.

Es detallen els models i resultats obtinguts junt amb una analisi qualitativa sobre la
capacitat d'aprenentatge de cada técnica i del rendiment dels models obtinguts per
jugar als jocs. Es discuteixen les fortaleses i debilitats de les diferents técniques i
enfocaments, es detallen les limitacions trobades durant I'entrenament, i
s'especifiquen possibles arees de millora i futures vies d'investigacio per a continuar
avancant en l'estudi de l'aprenentatge computacional aplicat a jocs de cartes
estrategics amb informacio imperfecta.

Al final de la investigacid, jugadors experimentats s'han enfrontat als diferents models
obtinguts i han guanyat gairebé la totalitat de les partides contra els agents entrenats
per refor¢ i el genétic, perd ha estat més igualat quan s'han enfrontat als models
supervisats. Els models obtinguts encara tenen molt marge de millora i queda molt
per investigar en aquest camp.
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Abstract:

Brisca and Tute are two strategic card games with imperfect information that have not
been studied in the computational learning field, but they are quite interesting and
have special interest in machine learning field for their strategic base.

This research focuses on the development of agents capable of learning to play both
games using supervised learning techniques (neural networks), genetic algorithms
and reinforcement learning, and it covers from the environment and graphical user
interface development to the training of models using different approaches for each
technique.

Models and results are detailed along a qualitatvie analysis of the learning capability
of each technique and the models' performance playing the games. The strenghts
and weaknesses of each technique and approachment are discussed, the limitations
found during the training are detailed, and possible areas of improvement and future
research directions are identified to continue advancing in computational learning
applied to strategic card games with imperfect information.

At the end of this research, experienced players have faced the different obtained
models and won almost all matches against reinforcement and genetic trained
agents, but it was more balanced when they faced supervised models. The obtained
models still have a lot of room to improve and there is much more to investigate in
this field.
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1. Resum

La investigacioé que s'ha dut a terme esta centrada en el desenvolupament de I'entorn del joc de
la Brisca i el Tute, I'entrenament de models aplicant diverses técniques com l'aprenentatge
supervisat (xarxes neuronals), algoritme genétic i aprenentatge per reforg, i l'analisi i
comparativa de les diferents técniques utilitzades i dels models obtinguts.

En primer lloc, I'entorn del joc permet simular partides per als jocs de la Brisca i el Tute, i
permet escollir quines regles opcionals es vol utilitzar. Aquest entorn s'emprara per a la
generacio del conjunt inicial de dades de l'aprenentatge supervisat i sera utilitzat per la resta
d'algoritmes per obtenir la informacié necessaria, interactuar amb I'entorn i aprendre a jugar.

A més a més, s'han utilitzat diferents enfocaments amb cada técnica amb I'objectiu de millorar
els resultats obtinguts i reduir al maxim els temps d'entrenament. S'ha detallat cadascun dels
experiments realitzats fins a aconseguir els enfocaments finals utilitzats per I'entrenament dels
models.

S'ha analitzat i comparat I'eficacia de cadascuna de les técniques tenint en compte factors com
la rapidesa en l'entrenament, la mida dels models, I's de recursos necessaris per a
I'entrenament i per al seu Us, i el rendiment mostrat pels models. Els resultats mostren que
I'aprenentatge supervisat és el més rapid per a I'entrenament mentre que l'algoritme per reforg i
el genétic requereixen més temps, fins al punt que el genétic ha resultat inviable per a
I'entrenament amb el temps del qual es disposava.

Pel que fa als models generats, els obtinguts mitjangant I'aprenentatge supervisat i genétic sén
els més lleugers, mentre que els de reforc sén els més pesats i els que requereixen més
recursos, tant per al seu entrenament com per al seu Us. Els models que millors resultats han
donat han estat els supervisats, pel fet que son els unics amb els quals s'ha pogut finalitzar
I'entrenament per complet.

En el cas dels algoritmes genétics, el temps necessari per a l'entrenament no ha permés
entrenar un model amb més de 1.000 generacions (s'han necessitat cinc dies per completar
aquest entrenament), mentre que per als de l'aprenentatge per refor¢ només s'han pogut
entrenar amb 3.000.000 de partides (els recursos necessaris sén tan elevats que aquest és el
limit de partides amb les quals s'ha aconseguit finalitzar I'entrenament).
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2. Introduccio

2.1. Context i justificacio del Treball

La Brisca i el Tute sén jocs de cartes d'entre dos i quatre jugadors que es juguen amb una
baralla espanyola. L'objectiu és guanyar més punts que els rivals emportant-se les cartes
jugades a les diferents rondes de la partida, on cada jugador ha de triar una de les cartes que
disposa a la seva ma, i sumar els punts associats a elles.

A I'hora de triar una carta, els jugadors han de tenir en compte factors com les cartes de triomf,
que so6n d'un coll especific que tindra més preferéncia que els altres al llarg de tota la partida, el
valor de les cartes jugades i les regles aplicades especifiques de cadascun dels jocs per
intentar sumar més punts que els rivals i aixi guanyar la partida.

Compten amb molts aficionats arreu del mén i, a causa de la seva basant estrategica,
presenten un especial interés en el camp de l'aprenentatge automatic. L'estudi de meétodes
d'aprenentatge automatic aplicat a jocs de cartes estratégics proporciona una plataforma
d'investigacié fascinant i presenta reptes computacionals importants que obren noves
oportunitats per a la investigacio i desenvolupament.

Sén jocs que requereixen una combinacié d'estrategia, tactica i habilitats matematiques, que
els converteix en uns problemes de presa de decisions complexos i en un entorn de prova ideal
per als diferents métodes d'aprenentatge. Els agents han de ser capagos d'aprendre a jugar i
adaptar-se a les diferents situacions que se li poden presentar en qualsevol moment de la
partida, presentant un repte computacional significatiu.

Les técniques d'aprenentatge automatic disposen de multiples enfocaments per a la creacio
d'agents que poden fer prediccions sense ser programats per a tal fi. Per exemple hi trobem
I'aprenentatge supervisat, on els models aprenen a partir d'exemples que contenen el resultat
esperat; I'aprenentatge genétic, on els individus evolucionen cap a solucions optimes a través
de la seleccid natural; i I'aprenentatge per reforg, on els models aprenen a través de la
interaccié amb I'entorn i de I'experiéncia acumulada.

Cada técnica té els seus avantatges i desavantatges, i poden resultades més o menys
adequades segons el tipus de problema a resoldre. La seva combinacié permet explorar nous
métodes d'aprenentatge i comprendre millor la naturalesa de la presa de decisions en els jocs
estratégics.

Es poden trobar molts exemples d'aquestes técniques aplicades a jocs d'estratégia com els
escacs (Deep Blue [6] i AlphaZero [8]), Go (AlphaGo [10]), Starcraft 2 (AlphaStar [11]) i Poker
(Libratus [14] i Pluribus [15]), perd la seva aplicacid a jocs com la Brisca i el Tute és
practicament inexistent. Per aquest motiu, aquesta investigacio se centrara en aquests jocs.

En aquest estudi es faran servir técniques d'aprenentatge supervisat, aprenentatge per reforg i
algoritmes genétics als jocs de la Brisca i el Tute. S'analitzaran diverses partides dels diferents
agents per tal de comparar les estratégies que aquests han seguit, i, a més, el lector podra
generar els seus propis agents, que seran creats segons una série de parametres que es
podran ajustar molt facilment en qualsevol moment.

Com a métode d'aprenentatge supervisat s'ha optat per les xarxes neuronals per la seva
capacitat de modelar relacions complexes entre les dades d'entrada i la seva capacitat de
generalitzacié. Aquestes estan compostes per capes de nodes interconnectats inspirats en la
connexi6é entre neurones del cervell huma.

Un altre dels metodes aplicats és el dels algoritmes genétics, que es basen en una técnica
d'optimitzacié inspirada en la teoria de l'evolucié natural. Es partira d'una generacié de
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poblacions inicial aleatdria que representaran les solucions candidates que seran avaluades i
comparades en funcioé del seu rendiment.

S'aplicaran tecniques d'aprenentatge per reforg, que se centren en com els agents poden
aprendre a prendre decisions mitjangant una retroalimentacié positiva o negativa en funci6 de
les seves accions.

La investigacio finalitza amb una comparativa qualitativa entre les diferents tecniques emprades
identificant les fortaleses i debilitats de cadascuna, tenint en compte factors com la rapidesa en
I'aprenentatge, els recursos necessaris per a l'entrenament, la capacitat d'adaptacié dels
agents a diferents situacions i I'eficacia en la presa de decisions.

2.2. Objectius del treball

Els objectius del treball sén els pilars fonamentals que guien i orienten cada pas de la
investigacié i proporcionen una direccio clara i ben definida.

2.2.1. Objectius generals

» Aplicacioé d'algoritmes d'aprenentatge supervisat, per reforg i genétics: implementacio i
utilitzacié de diferents algoritmes d'aprenentatge per a I'entrenament d'agents capagos
de jugar a la Brisca i al Tute.

» Contribucié al coneixement sobre jocs de cartes amb informacié imperfecte i
aprenentatge automatic: es contribueix al coneixement de l'aplicacié de técniques
d'aprenentatge automatic a jocs de cartes i a I'optimitzacié d'estratégies en entorns
amb informacié imperfecta.

» Estudi d'adaptacié dels agents a variacions en les regles del joc aplicades: Implica
I'estudi de I'adaptabilitat dels agents per a diferents regles de joc.

2.2.2. Objectius especifics

» Cerca de literatura sobre projectes similars: se cerquen projectes d'aprenentatge
computacional existents basats en els jocs de la Brisca i el Tute.

* Desenvolupament de l'entorn del joc: implica el disseny i implementacié de la
infraestructura del programari necessaria per a la simulacié dels jocs amb totes les
seves regles, variacions i modalitats.

» Desenvolupament de I'entorn grafic: Disseny i implementacié d'una interficie grafica
d'usuari (GUI) que permeti visualitzar les simulacions dels agents i avaluar-los
personalment.

* Generaci6 de dades per a l'entrenament dels algoritmes d'aprenentatge supervisat:
Preparacid de conjunts de dades rellevants que puguin ser emprats per a l'entrenament
dels agents en I'aprenentatge supervisat.

* Desenvolupament del marc de treball: creacié d'un entorn de desenvolupament
complet i flexible que faciliti el procés d'entrenament dels agents.

* Analisi i comparativa dels agents: S'avaluen i comparen els agents obtinguts mitjan¢ant
metriques i analisi d'enfrontaments entre agents amb I'objectiu d'identificar les seves
fortaleses i debilitats.

* Analisi de partides dels agents: Implica I'analisi de partides jugades per agents en
cerca d'estratégies, patrons, encerts i errors en les seves jugades.

* Andlisi i comparativa dels algoritmes: Es busca I'avaluacié i comparacié dels métodes
aplicats en funcié del seu rendiment (rapidesa en l'aprenentatge, capacitat d'adaptacio
a diferents situacions, recursos necessaris, eficacia en la presa de decisions...).

13



Rubén Arjonilla Zamora 2. Introduccié

2.3. Enfocament i métode seguit

La metodologia que se seguira al llarg del desenvolupament del treball és una metodologia
sequencial en cascada, pel fet que el comencament d'una depén en forga mesura de la
finalitzacié de la fase anterior.

La majoria de les fases estan ben diferenciades les unes amb les altres i totes tenen un
proposit i sentit per si mateixes. En un principi, un cop comencada una fase no caldra tornar a
fases anteriors, pero, si que es pot donar el cas quée es detecti alguna anomalia, error o situacio
no prevista que requereixi dur a terme modificacions en algun component d'una fase anterior.

2.3.1. Fase 1: Desenvolupament de I'entorn del joc

En aquesta primera fase es desenvolupara l'entorn del joc que permetra realitzar simulacions
de partides dels jocs de la Brisca i el Tute.

Haura de contenir tota la informacié necessaria per al desenvolupament de les partides i definir
totes les regles, especifiques de cadascun dels jocs i opcionals, necessaries, aixi com de les
diferents modalitats de joc.

L'entorn del joc haura d'emmagatzemar I'estat de la partida (tipus de joc que s'esta simulant, el
nombre de jugadors, les cartes que cadascun d'ells disposa a la seva ma, les cartes que resten
per robar i la carta de triomf), les accions que I'agent o huma pot portar a cap segons l'estat de
la partida, la puntuaci6 dels jugadors a cada ronda i I'acumulada de tota la partida entre d'altres.

En aquesta primera versio, les accions dels jugadors seran aleatories, perd, sempre seguiran
les normes especificades.

2.3.2. Fase 2: Desenvolupament de la interficie grafica d'usuari (GUI)

La segona fase té el proposit de desenvolupar una versio grafica dels jocs que permetra, per
una banda, visualitzar les partides simulades pels agents (que d'entrada prendran decisions
aleatories) i poder fer-ne un seguiment, i, per l'altre, permetra a un jugador huma jugar contra
els diferents agents (només es preveu que hi pugui haver un jugador huma alhora).

2.3.3. Fase 3: Desenvolupament del marc de treball per a I'entrenament

En aquesta fase es desenvolupara el marc de treball necessari per a I'entrenament dels agents
i de les métriques que permetran avaluar-los. El marc de treball haura de permetre, d'una forma
senzilla, la carrega de les dades i dels diferents agents i I'entrenament dels agents per a
cadascun dels algoritmes triats.

Aquesta fase també inclou I'estudi dels diferents algoritmes per tal de realitzar una
implementacié correcta de cadascun d'ells i sera un punt clau de cara a un entrenament optim
dels agents.

2.3.4. Fase 4: Entrenament dels agents

En finalitzar aquesta fase, s'hauran generat els diferents agents utilitzant el marc de treball
desenvolupat préviament. Caldra dur a terme multiples experiments i entrenaments mentre es
van ajustant els diferents parametres de cadascun dels algoritmes, i s'hauran d'emprar les
métriques adequades per a avaluar-los i poder escollir els millors en cadascuna de les
modalitats i regles dels jocs.

Es generara un model amb cadascun dels algoritmes i per a cadascuna de les modalitats i
variacions per tal de trobar un agent optimitzat a cada cas (per exemple, un agent optimitzat per
a jugar a la Brisca amb dos jugadors no sera optim per a jugar a la versié per a quatre jugadors
en la modalitat de partida en equips).
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2.3.5. Fase 5: Comparativa i analisi dels agents obtinguts i algoritmes emprats

En aquesta darrera fase de desenvolupament, es dura a terme, en primera instancia, la
comparativa entre els diferents agents obtinguts amb I'aplicacié dels diferents algoritmes per a
cada modalitat de joc (no es compararan 2 agents de modalitats diferents), i, en segona
instancia, s'analitzaran els diferents algoritmes emprats per tal de trobar-ne les fortaleses i
debilitats per a I'entrenament general dels agents.

2.3.6. Fase 6: Redaccio de la memoria

Durant aquesta fase es realitzara la redaccié de la memoria del treball, que és I'Unica que es
podra dur a terme en paral-lel a la resta de fases a mesura que es va avangant en la
investigacio.

2.3.7. Fase 7: Presentacio del treball i defensa publica

La darrera fase del treball es basa en la presentacié del treball i la defensa publica, i tindra lloc
una vegada finalitzada la investigacio.

2.3.8. Prestacions de lI'ordinador

A continuacio es detallen les prestacions de l'equip en el qual es duran a terme els
entrenaments dels agents.

*  Processador: Intel Core i7-7700K CPU @ 4.20GHz

*  Memoria RAM: Kingston FURY Beast DDR4 3600 MHz 64GB 2x32GB CL18
» Targeta grafica: MSI GeForce GTX 1070 Gaming 8 GB GDDR5

* Placa mare: MSI Z270 PC MATE

2.4. Planificacio del treball

La planificacio del treball és un procés essencial per al desenvolupament de la investigacio, ja
que estableix el full de ruta a seguir per a assolir els objectius proposats de manera eficient i
efectiva.
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Figura 1: Diagrama de Gantt
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ElPlanificacic del TFG
ElFase 1: Desenvolupament de I'entorn del joc
Analisi dels jocs i detecdd dels elements necessaris

Disseny de les dasses

Implementacid basica dels jocs

Implementacid de les variacions

Simulacions aleataries i validadd de l'entorn

ElFase 2: Desenvolupament de la interficie grafica d'usuari (GUI)
Investigacid de libreries per al desenvolupament de la GUI
Disseny de la GUI

Implementadd de la GUI

Validacié de la GUI
ElFase 3: Desenvolupament del marc de treball per a I'entrenament

EGeneral

Definicid dels estats per a l'entrenament

Implementacio dels estats

Deszenvolupament del marc de treball per a 'entrenament

ElAprenentatge supervisat

Recerca dinformacid sobre 'algoritme i la seva implementacid

Dezenvolupament de ['algoritme
E Algoritme genétic

Recerca dinformacid sobre 'algoritme i la seva implementacid

Dezenvolupament de ['algoritme

E Aprenentatge per reforg

Recerca dinformacid sobre 'algoritme i la seva implementacid

Dezenvolupament de ['algoritme

ElFase 4: Entrenament dels agents

Entrenament i ajustament dels parametres - Aprenentatge Supervisat
Entrenament | ajustament delz parametres - Algoritmes genétics
Entrenament | ajustament dels parametres - Aprenentatge per reforg

EFase 5: Comparativa i andlisi dels agents obtinguts i algoritmes emprats

Analisi | comparativa dels agents

Analisi | comparativa dels algoritmes

ElFase 6: Redaccié de la memoria

Redacdd i revisio de la memaria

EFase 7: Presentacio del treball i defensa pablica

Preparacia de la presentacia

Defensa del treball

2.4.1. Avaluacio de riscos

Figura 2: Desglossament de les fases

2. Introduccid

133 days 28/02/24 8:00
16 days 25/03/24 8:00

1day|25/03/24 8:00
2 days|26/03/24 8;00
3 days|28/03/24 8;00
3 days|5/04/24 8:00
2 days|8/04/24 8:00

10 days|/10/04/24 8:00

2 days|10/04/24 8:00
1day 12/04/24 8:00
& days 13/04/24 8:00
1day|19/04/24 8:00

27 days= 20/04/24 B:00
& days 20/04/24 B:00

1 day 20/04/24 8:00
1day 21/04/24 8:00
6 days 22/04/24 8:00

5 days 28/04/24 B:00

2 days 28/04/24 8:00
3 days 30/04/24 8:00

7 days 3/05/24 8:00

2 days 3/05/24 8:00
5 days 5/05/24 8:00

7 day=/10/05/24 8:00

2 days 10/05/24 8:00
5 days 12/05/24 8:00

24 days=|17/05/24 8:00

8 days 17/05/24 8:00
2 days 25/05/24 8:00
8 days 2/06,/24 8:00

7 days 10/06/24 B:00

4 days 10/06/24 8:00
3 days 14/06/24 8:00

119 days 28/02/24 B:00
119 days|28/02/24 8:00
14 days 17/06/24 8:00

7 days 17/06/24 8:00
7 days 24/06/24 8:00

30/06/24 17:00
9/04/24 17:00
25/03/24 17:00
27/03/24 17:00
404/24 17:00
7/04/24 17:00
5/04/24 17:00
19/04/24 17:00
|11/04/24 17:00
12/04/24 17:00
18/04/24 17:00
19/04/24 17:00
16/05/24 17:00
27/04/24 17:00
20/04/24 17:00
21/04/24 17:00
27/04/24 17:00
2/05/24 17:00
29/04/24 17:00
2/05/24 17:00
9/05/24 17:00
4/05/24 17:00
o/05/24 17:00
16/05/24 17:00
11/05/24 17:00
16/05/24 17:00
9/06/24 17:00
24/05/24 17:00
1/06/24 17:00
a/06/24 17:00
16/06/24 17:00
13/06/24 17:00
16/06/24 17:00
16/06/24 17:00
16/06/24 17:00
30/06/24 17:00
23/06/24 17:00
30/06/24 17:00

La investigacié no esta absenta de riscos que representen esdeveniments o situacions incertes
que poden impactar negativament en I'assoliment dels objectius o el compliment dels terminis

d'entrega.

Codi RO1 ‘ Nom ‘ Subestimacio de la durada de les tasques

Causa Hi ha tasques que requereixen més temps del previst.

Descripcié S'ha subestimat alguna de les tasques que ha provocat un retard a les fases

posteriors.

Conseqléncia

En tractar-se d'una metodologia en cascada, un retard en una de les tasques provoca
un retard a les tasques posteriors, i, per tant, un retard en la finalitzacié del projecte.

Probabilitat

Mitja

Nivell

Mitja
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Codi R02 ‘ Nom ‘ Imprevistos dins del projecte
Causa Complicacions, incompatibilitat de llibreries...
Descripcié Durant el desenvolupament del projecte han sorgit complicacions o incompatibilitats

entre les versions de les llibreries utilitzades fins al moment.

Consequéncia| Es poden produir retards en I'execucio projecte que poden repercutir en les tasques
posteriors o, fins i tot, poden fer replantejar o eliminar algun dels objectius inicials.

Probabilitat | Baixa | Impacte PARR nivent Mitja

Codi R03 ‘ Nom ‘ Imprevistos personals
Causa Malaltia, viatges, feina.
Descripcié Durant el transcurs del treball poden sorgir imprevistos personals com poden ser

malalties (personal o familiars), viatges no planificats o, inclis, un excés de feina que
requereixi treballar hores addicionals.

Consequeéncia| Es disposara de menys temps del que s'havia previst per a la realitzacié de les
tasques, fet que pot provocar retards a les tasques o simplificacions que poden afectar
el resultat final.

Probabilitat Baixa ‘ Impacte Mitja Nivell Mitja

Codi R04 ‘Nom Temps d'entrenament elevat

Causa Ineficiencia de l'entorn del joc o baixes prestacions de l'equip on es realitza
I'entrenament.

Descripcié El temps de simulacio i d'entrenament dels agents és molt elevat.

Consequéncia| Es duen a terme menys experiments i menys ajustaments de parametres que poden
resultar en agents menys optimitzats.

Probabilitat | Baix Impacte PARR nivent Mitja

Taula 1: Avaluacié de riscos

2.4.2. Accions de mitigacio

La gestio efectiva del temps i els riscos és fonamental per a garantir I'éxit del projecte. Per tant,
s'abordaran estratégies especifiques correctores i de mitigacid per afrontar els riscos
identificats i mantenir el progrés cap als objectius establerts, sempre tenint en compte la data
limit de I'entrega del projecte.

Codi Accio Tipus Risc residual

A1RO01 | Se segueix amb la planificacio i es redueix el temps per a| Mitigadora Baix
I'entrenament dels agents.

A2R01 | Es redueix el nombre d'algoritmes per a I'entrenament. Mitigadora Baix

A1R02 | Se segueix amb la planificacié i es redueix el temps per a| Mitigadora Baix
I'entrenament dels agents.

A2R02 | Es redueix el nombre d'algoritmes per a I'entrenament. Mitigadora Baix

A1R03 | Se segueix amb la planificacié i es redueix el temps per a| Mitigadora Baix
I'entrenament dels agents.

A2R03 | Es redueix el nombre d'algoritmes per a I'entrenament. Mitigadora Baix

A1R04 | Es planteja el lloguer d'un servidor al nuvol, o, fins i tot, la| Correctora Mitja
compra d'una nova computadora.

A2R04 | S'adapta I'entorn de joc per permetre I'execucié en paral-lel de | Correctora Baix
les simulacions.

A3R04 | S'accepta que es produiran agents no optims. Acceptadora | Mitja

Taula 2: Accions de mitigaci6 per als riscos identificats
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2.5. Breu sumari de contribucions i productes obtinguts
Productes obtinguts:
* Entorn dels jocs que permet aplicar técniques d'aprenentatge computacional.

» Entorn visual del joc que permet avaluar els models obtinguts (tant agent vs. agent com
huma vs. agent).

* Un agent supervisat amb dues capes de neurones per a cada joc (Brisca, Tute i Tute
amb només I'obligacié d'assistir) per a les modalitats de dos, tres, quatre jugadors i per
equips (12 agents) que soén capagos de jugar aplicant qualsevol combinacié de regles
opcionals.

* Un agent supervisat amb tres capes de neurones per a cada joc (Brisca, Tute i Tute
amb només I'obligacié d'assistir) per a les modalitats de dos, tres, quatre jugadors i per
equips (12 agents) que sén capagos de jugar aplicant qualsevol combinacié de regles
opcionals.

* Un agent entrenat genéticament per a la modalitat de dos jugadors de la Brisca que pot
jugar sense aplicar cap regla opcional.

* Un agent entrenat per reforg per a cada joc (Brisca, Tute i Tute amb només I'obligacié
d'assistir) per a les modalitats de dos, tres, quatre jugadors i per equips (12 agents) que
pot jugar sense aplicar cap regla opcional.

Contribucions:

» Contribuci6 en I'aveng del coneixement en I'ambit de la intel-ligéncia artificial aplicada a
jocs de cartes.

«  Oferir noves perspectives i oportunitats per a investigacions futures.

2.6. Breu descripcio dels capitols de la memoria

En el capitol “Estat de I'art” es du a terme una analisi de I'estat de I'art I'aplicacié d'intel-ligencia
artificial a jocs d'estratégia i cartes. Es revisen investigacions prévies, algoritmes emprats i
resultats obtinguts en I'ambit de la Brisca i el Tute.

El capitol “La Brisca i el Tute” es dedica a la descripcié detallada d'aquests jocs, incloent-hi les
seves regles i possibles variacions. S'estableix una base per comprendre els reptes que
plantegen aquests jocs en l'aplicaci6 de técniques d'intel-ligéncia artificial per al seu
aprenentatge.

En el capitol “Conceptes técnics” es presenten les caracteristiques de I'equip utilitzat en els
experiments i una idea general del funcionament dels algoritmes escollits.

En el capitol “Metodologia” es presenta la metodologia utilitzada en el desenvolupament de la
investigacié. S'inclou la implementacié de I'entorn del joc, aixi com el disseny i implementacié
dels algoritmes basats en xarxes neuronals, algoritmes genétics i algoritmes per reforg. Es
defineixen els estats del joc més rellevants i els experiments realitzats per a cada algoritme.

En el capitol “Resultats” es mostren els resultats assolits durant el desenvolupament i es
presenten diferents grafigues que comparen el rendiment dels agents a partir dels seus
emparellaments en simulacions de partides.

En el capitol “Discussi¢” s'analitzen els resultats aconseguits i es discuteixen les fortaleses i
debilitats de les técniques i enfocaments seguits, aixi com les limitacions de les diferents
tecniques.

En el capitol “Conclusions” es presenten les conclusions de la investigacié, destacant les lligons
apreses i assenyalant direccions futures per a la investigacié en aquest camp.

18



Rubén Arjonilla Zamora 3. Estat de l'art

3. Estat de l'art

La intel'ligéncia artificial (en anglés, Atrtificial Intelligence - Al) esta enfocada al
desenvolupament de sistemes i programes, anomenats agents, que poden executar tasques on
es sol requerir intel-ligéncia humana. El reconeixement de patrons, la presa de decisions, el
processament del llenguatge natural, la resolucié de problemes complexos o la interaccié amb
I'entorn en sén exemples.

Es aplicada en una amplia varietat de camps i sectors com la medicina, la indUstria automotriu,
I'atencié al client, la seguretat, la robotica, els videojocs i les finances entre molts d'altres, i cada
vegada estan més presents en el nostre dia a dia, des dels assistents virtuals en els nostres
telefons intel-ligents fins als sistemes de recomanacié en plataformes de streaming o les
tecnologies de conduccié autdbnoma en vehicles.

3.1. Historia

El concepte de maquines que poden aprendre i adaptar-se per si mateixes es remunta als
primers dies de la informatica. Alan Turing, un dels pares de la ciéncia de la computacio, va
proposar la idea que les maquines podrien pensar a través de l'experiéncia en el seu article
"Computing Machinery and Intelligence" de 1950. Perd, no va ser fins décades més tard quan
el terme “aprenentatge computacional” (en anglés, Machine Learning) es va popularitzar. [1]

Una de les primeres fites en el desenvolupament de l'aprenentatge computacional va ser el
perceptrd, suggerit per Frank Rosenblatt el 1958, una de les primeres xarxes neuronals
artificials que tenia la capacitat d'aprendre a reconéixer patrons simples en les dades, la qual
disposava unicament d'una capa de neurones. Perd les limitacions de la tecnologia de I'época i
la manca de grans conjunts de dades (en anglés, Big Data) per al seu entrenament van fer
disminuir l'interés d'aquest camp. [2, 3]

A la década dels vuitanta, aquest interés va tornar a augmentar gracies al desenvolupament de
noves técniques com els algoritmes d'aprenentatge automatic basats en arbres de decisio, les
xarxes neuronals que contenien, a diferéncia del perceptrd, diverses capes intermédies i el
desenvolupament de l'algoritme Q-Learning per a l'aprenentatge per refor¢ (en anglés,
Reinforcement Learning - RL). Aquestes noves técniques, junt amb els avengos en els camps
de l'optimitzacio i I'estadistica computacional va permetre als investigadors tractar problemes
d'aprenentatge més complexos. [3, 4]

Al 1992, J.H. Holland va proposar els algoritmes genétics (en anglés, Genetic Algorithms — GA),
que es basen en la teoria de la seleccid natural de Charles Darwin. Aquests algoritmes
simulaven els processos de seleccidé natural i evolucio bioldgica en sistemes informatics. [5]

Perd, no ha estat fins als ultims anys en qué l'aprenentatge profund (en anglés, Deep Learning
— DL) ha permés als agents aprendre representacions molt complexes.

3.2. 1A Aplicada a jocs d'estratéegia i cartes

Els jocs estratégics son un entorn de prova perfecte per a l'experimentacié i millora dels
algoritmes d'aprenentatge automatic per la seva complexitat, incertesa i interaccid entre
diferents jugadors i han exercit un paper crucial en el desenvolupament d'agents capacgos de
resoldre problemes complexos.

Jocs com els escacs, Go, Starcraft Il i Poquer presenten una série de reptes que requereixen
una combinacié d'habilitats cognitives, tactiques i estrategiques. El fet que les IA actuals puguin
analitzar grans quantitats de dades, identificar patrons complexos i aprendre a partir de
I'experiéncia acumulada ha estat fonamental per afrontar-los.
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En el cas dels escacs, la intel-ligéncia artificial ha estat utilitzada des de la década dels noranta
per a desenvolupar agents capacos de competir contra els millors jugadors humans del mén.
Una de les fites més significatives va ser la victoria de I'agent “Deep Blue" sobre el campid
mundial Garry Kasparov el 1997. Aquest agent, desenvolupat per IBM, es basa en I'algoritme
MiniMax amb poda alfa-beta i avalua les posicions del tauler per escollir la millor jugada en
cada situacié. [2, 6]

Des de llavors, s'han dut a terme la creacié d'agents molt més sofisticats com poden ser
Stockfish, un motor d'escacs de codi obert que es basa en la cerca heuristica i I'optimitzacié per
avaluar les posicions d'una posicié concreta del tauler, i AlphaZero, una xarxa neuronal
profunda, desenvolupada per DeepMind de Google, que utilitza tant técniques d'aprenentatge
profund com d'aprenentatge per reforg. [7, 8]

La intel-ligéncia artificial es va enfrontar a un repte encara més gran amb el joc Go a causa de
la seva alta complexitat pel gran nombre de possibles estats que aquest pot tenir i a I'abséncia
d'una funcié d'avaluacio clara, pel fet que no es pot definir un valor especific a les peces.

No obstant aix0, I'agent AlphaGo, també desenvolupat per DeepMind, va aconseguir la victoria
contra un professional contra el tres vegades campié Europeu, Fan Hui, el 2015, al segon millor
jugador del mén, Lee Se-Dol, el 2016 i al millor, Ke Jie, el 2017, demostrant la gran capacitat de
I'aprenentatge computacional per a dominar jocs estratégics complexos. Analogament a l'agent
AlphaZero, AlphaGo també utilitza una xarxa neuronal profunda que utilitza técniques
d'aprenentatge profund i d'aprenentatge per reforg. [9, 10]

Tots els jocs anteriors entren dins la categoria del que s'anomena “jocs d'informacié perfecta”,
on cada jugador coneix l'estat exacte del joc en qualsevol moment de la partida. Per contra, en
els jocs d'informacié imperfecta com els que es descriuran a continuacio, els jugadors tenen
coneixements parcials de l'estat del joc en un moment donat, aquesta informacié sol fer
referéncia a la propia del jugador.

Continuant amb els jocs d'estratégia, DeepMind va dissenyar una intel-ligéncia artificial,
anomenada AlphaStar, que va aprendre a jugar al videojoc d'estratégia en temps real StarCraft
II. En aquest joc es desconeix per complet les accions que el rival esta realitzant i només
s'aconsegueix part de la informacié si una de les unitats del jugador entra en contacte amb una
altra unitat del rival. Aquest agent va guanyar a diversos jugadors humans professionals en
partides oficials el 2019, convertint-se en una fita significativa en la investigacié de la
intel-ligéncia artificial.

AlphaStar va ser dissenyat utilitzant un enfocament combinat d'aprenentatge supervisat de
xarxes neuronals profundes i aprenentatge per reforg, igual que els seus analegs AlphaZero i
AlphaGo, i va ser entrenada utilitzant una infraestructura de computacié distribuida i paral-lela,
que li va permetre accelerar el procés d'entrenament en poder realitzar multiples simulacions
alhora. [11]

Ja en el mén dels jocs de cartes, concretament el Poquer Texas hold'em, trobem projectes com
Libratus i Pluribus, dos models d'intel-ligéncia artificial on s'han aplicat diferents técniques
d'aprenentatge automatic i que representen avencgos significatius en aquest ambit. Ambdds han
mostrat molt bons resultats, hi han aconseguit guanyar a jugadors professionals en aquesta
modalitat de Poquer. [27, 28]

El projecte Libratus va ser desenvolupat per investigadors de la universitat de Carnegie Mellon,
EUA, va ser presentat el 2017. Aquest projecte utilitza una combinacié de técniques
d'aprenentatge automatic segons l'estat del joc, del qual en crea abstraccions per tal de
minimitzar els possibles estats. [14]
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Per la seva part, el projecte Pluribus, també desenvolupat per investigadors de Carnegie
Mellon, va ser presentat el 2019. Va ser entrenat amb una combinacié d'algoritmes de cerca i
xarxes neuronals utilitzant métodes d'aprenentatge per refor¢, on el model aprenia de la
retroalimentacié de les partides disputades contra versions anteriors del mateix model i de
partides contra jugadors reals. [15]

3.3. Agents intel-ligents jugadors de la Brisca i el Tute

S'han trobat dos projectes desenvolupats en Python, “PyBrisca” i “Briscas”, que implementen
I'entorn del joc de la Brisca i I'entrenament de diversos agents.

“PyBrisca” inclou una implementacié grafica del joc i permet jugar contra altres persones reals,
contra un model que tria accions aleatories i contra un model basat en regles que fa servir
probabilitats per a la tria de la millor jugada. Aquest projecte empra la realitat augmentada,
utilitzant cartes reals, perqué el model pugui “veure” les cartes en joc i decidir quina és la millor
accid. Aquest projecte permet simular partides fins a 4 jugadors. [18]

Per la seva banda, “Briscas” és una implementacié de I'entorn del joc sense interficie grafica, i
esta pensat per a simular partides entre els diferents agents. En aquest cas, s'han implementat
els models “random”, on l'agent du a terme accions aleatodries, “local player”, on I'agent tria la
carta més debil que li permet guanyar la ronda, “smart player”, on I'agent és similar a I'anterior,
perd afegeix probabilitats i “KNN player”’, un model supervisat entrenat amb el métode “K-
Nearest Neighbours”. El projecte preveia generar altres models aplicant métodes de ML, pero
no es van acabar duent a terme. Com a punt negatiu, aquest projecte només preveu 2
jugadors. [19]

Tot i que son interessants, la manca d'investigacio en les técniques d'aprenentatge previstes en
aquesta investigacio reforca la necessitat d'omplir el forat i presenta una oportunitat per
I'exploraci6 de nous enfocaments i estratégies.

Aquesta investigacié permetra avancar en l'aprenentatge automatic aplicat a jocs de cartes
estrategics. La investigacié busca desenvolupar una solucié per als jocs de la Brisca i el Tute, i,
al mateix temps, obrir nous camps d'investigacio en el camp de la IA i aquesta mena de jocs.
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4. La Briscai el Tute
4.1. La Brisca

La brisca [12] és un joc de cartes que té els seus origens a I'area del Mediterrani i que esta molt
estés als paisos hispanoparlants de I'América Llatina. Té unes regles basiques que la majoria
de les regions segueixen, pero n'hi ha d'altres que poden variar segons el pais, i, fins i tot, pot
variar segons la tradicié familiar.

Les regles que es descriuran i seguiran al llarg de tot el treball sén aquelles amb les quals vaig
aprendre a jugar durant la meva infancia, pero, també es tindran en compte aquelles que s’han
considerat interessants i que poden donar pas a altres estratégies i tactiques a seguir, que
seran definides com a opcionals i seran decidides abans de comencar la partida.

4.1.1. Regles basiques

El joc permet de 2 a 4 jugadors i es juga amb una baralla Espanyola sense incloure els 8 i els 9.
En el cas de 4 jugadors existeixen dues modalitats, tots contra tots i per equips.

Cada carta té associat un valor que indica el total de punts que sumara el jugador que les
guanyi, a més, el valor de les cartes indicara la preferéncia entre les unes i les altres. La taula 3
mostra el valor de cada carta.

Carta As 3 Rei Cavall Sota 7 6 5 4 2
Valor 11 10 4 3 2 0 0 0 0 0

Taula 3: Valor de les cartes al joc de la Brisca

Les cartes sense valor també tenen preferéncia les unes amb les altres. En aquest cas, la
preferéncia es calcula segons el nUmero de carta, sempre de major a menor.

Per tant, I'ordre de preferencia de les cartes és:
As>3>Rei>Cavall>Sota>7>6>5>4>2.

El valor total de la baralla és, en conseqiéncia, 120 punts, tal com es pot veure a la figura 3.
4-11+4-104+4-444-3+4-2=444+40+16+12+8=120

Figura 3: Valor total de les cartes al joc de la Brisca

A l'inici de la partida hi haura una carta, anomenada triomf, el qual el seu coll, anomenat el coll
del triomf, tindra preferéncia sobre la resta de cartes dels altres colls. Es a dir, si per exemple,
el triomf és el 2 d'ors, qualsevol carta d'aquest coll tindra preferéncia sobre la resta de colls,
indiferentment del seu valor. Les cartes del coll del triomf segueixen la preferéncia normal
descrita anteriorment.

Exemples on el triomf és qualsevol carta del coll d'ors:
1. EI 2 d'ors té preferéncia sobre I'As de bastos.
2. EI7 dors té preferéncia sobre el 2 d'ors.

Per altra banda, el coll de ronda, que correspon al coll de la primera carta jugada a cada ronda,
tindra preferéncia sobre la resta de colls, a excepcioé del coll del triomf.

Exemples on el triomf és qualsevol carta del coll d'ors i la primera carta de la ronda és I'As de
bastos:

1. EI 2 d'ors té preferéncia sobre I'As de bastos.
2. L'As de bastos té preferéncia sobre el 3 de bastos.
3. L'As de bastos té preferéncia sobre I'As d'espases.
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4.1.2. Com es juga

Abans de comencar a jugar, es designara, de forma aleatoria, al repartidor inicial de les cartes,
el qual canviara en finalitzar cadascuna de les partides (se seguira l'ordre en el sentit de les
agulles del rellotge).

Es repartiran tres cartes a cada jugador, de forma saltejada i en sentit horari, i, finalment,
s'extraura una ultima carta, el triomf, que sera visible per a tots els jugadors i marcara el coll
que tindra més preferéncia durant tota la partida. La resta de cartes quedaran cap per vall i
seran robades pels jugadors un cop finalitzada una ronda.

A cada ronda, tots els jugadors han de jugar una de les tres cartes que tenen a la seva ma.
Comencgara a jugar la primera carta el jugador situat a I'esquerra del repartidor, i la resta de
jugadors jugaran la seva carta en sentit horari i sense cap mena de restriccidé (poden jugar la
carta que vulguin segons els seus interessos).

La ronda finalitza una vegada tots els jugadors han jugat la seva carta. En aquest moment, es
comprovara qui ha utilitzat la carta amb més preferéncia seguint I'ordre de preferéncia descrit
anteriorment, i sumara, a la seva puntuacié de la partida, el valor de les cartes jugades
d'aquesta ronda.

El guanyador de la ronda sera aquell jugador que hagi jugat la carta amb més preferéncia del
mateix coll de ronda si no s'ha jugat cap carta del coll del triomf. En canvi, si s'ha jugat, com a
minim, una carta del coll del triomf, el guanyador sera el jugador que hagi jugat la carta amb
més preferéncia d'aquest coll.

A més, no és necessari realitzar el recompte un cop finalitzada la ronda. Cada jugador haura de
portar un recompte mental de la puntuacié de la resta de jugadors per tal de jugar
estratégicament al llarg de la partida.

Els jugadors robaran una carta de la baralla cada vegada que finalitza una ronda, comengant
pel guanyador de l'anterior i seguint el sentit horari, i s'iniciara una nova ronda, on sera el
guanyador de I'anterior qui comengara jugant una carta de la seva ma.

Es continuaran jugant rondes seguint el procediment descrit fins que s'esgotin totes les cartes
de la baralla i els jugadors ja no puguin robar més cartes.

En el cas de 2 i 4 jugadors, un dels jugadors haura de robar la carta de triomf un cop s'hagin
esgotat totes les cartes de la baralla. Aquest fet és un avantatge i un desavantatge alhora, pel
fet que la resta de jugadors seran coneixedors d'una de les cartes de la seva ma, pero, alhora,
aquesta sempre sera una carta del coll prioritari de la partida.

En el cas de 3 jugadors, la carta de triomf no sera robada per cap dels jugadors i quedara
sempre a la vista. Aquesta carta només podra ser intercanviada si es juga amb una de les
regles opcionals que es descriu en un apartat posterior.

Quan ja no quedin cartes a la baralla, es jugaran les tres ultimes rondes seguint el procediment
descrit, amb l'excepcidé que, ara, ja no es podran robar més cartes i els jugadors es quedaran
sense cartes. En aquest moment, es realitzara el recompte de la puntuacié final de cada
jugador i aquell que tingui la puntuacié més alta sera el guanyador de la partida.

En cas d'empat entre dos 0 més jugadors amb puntuacié maxima, es considerara que tots
aquests han guanyat la partida.
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Per acabar, en la modalitat de quatre jugadors en equips, el joc segueix les mateixes regles
descrites anteriorment i els equips estaran formats per jugadors intercalats. Es a dir, si tenim
els jugadors “17, “2”, “3” i “4” en sentit horari, I'equip 1 estara format pels jugadors “1” i “3”, i
I'equip 2 pels jugadors “2” i “4”. Aquests equips es definiran al principi de la partida i quedaran
inalterats durant el seu transcurs.

L'dnica diferencia amb la modalitat normal és que, ara, la puntuacié final d'un equip sera la
suma de la puntuacié dels seus integrants.

4.2. El Tute

El Tute [13] és un joc de cartes que té els seus origens a Espanya i que esta molt estés als
paisos hispanoparlants de I'América Llatina, aixi com en alguns paisos de l'est i Italia. De
manera analoga a la Brisca, es juga amb totes les cartes de la baralla Espanyola sense
incloure els 8 i els 9.

Les regles que es descriuran i seguiran al llarg de tot el treball sén aquelles amb les quals vaig
aprendre a jugar durant la meva infancia, perd, també es tindran en compte aquelles que s'han
considerat interessants i que poden donar pas a altres estratégies i tactiques a seguir, que
seran definides com a opcionals i que seran decidides abans de comencar la partida.

4.2.1. Regles basiques

Tant el nombre de jugadors, les modalitats, el valor de les cartes i les preferencies d'aquestes
sobre la resta de cartes i colls segueixen el mateix criteri que al joc de la Brisca. Per tant, les
regles basiques explicades anteriorment també tenen validesa per al Tute.

Els jugadors tindran 8 cartes a la ma en comptes de les 3 que es tenen a la Brisca (tot i que hi
ha regions on es reparteixen totes les cartes entre tots els jugadors).

Existeixen unes restriccions a I'hora de jugar una carta de la ma que tots els jugadors, a
excepcié del jugador inicial de la ronda, hauran de seguir: assistir, muntar, fallar, trepitjar i
contrafallar:

» Assistir: El jugador haura de jugar una carta del coll de ronda en cas que en disposi
d'alguna.

* Muntar: A més, si pot, la carta jugada haura de tenir més preferéncia que la carta amb
més preferéncia de la ronda, llevat que s'hagi jugat una carta del coll del triomf, cas en
qué només haura d'assistir.

» Fallar: Si el jugador no pot assistir, haura de jugar una carta del coll del triomf.

» Trepitjar: En cas de fallar, si ja hi ha jugada una carta del coll del triomf (algun altre
jugador ha fallat anteriorment), el jugador haura de jugar una carta de triomf amb major
preferéncia que la carta de triomf amb més preferéncia de la ronda. En cas que el
jugador no disposi d'una carta del coll del triomf amb major preferéncia, no estara
obligat a fallar i podra contrafallar.

» Contrafallar: Si el jugador no pot ni assistir ni fallar, podra jugar la carta que desitgi
sense cap restriccio.

4.2.2. Cantics i Tute de cavalls o reis

Un cantic es dona quan un jugador disposa del rei i el cavall d'un mateix coll a la seva ma. Es
diu que “canta 20 en X”, essent X el coll del rei i el cavall dels quals disposa, quan el coll és
diferent del coll del triomf, i que “canta les 40” quan sén del coll del triomf.

Quan un jugador disposa d'un cantic, ha d'indicar-ho a la resta de jugadors, i, si aconsegueix
guanyar una ronda mentre encara disposa del rei i el cavall a la seva ma, sumara 20 punts
addicionals a la seva puntuacio final en cas que hagi “cantat les 20”, i 40 si ha “cantat les 40”.
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Un cop un jugador ha finalitzat un cantic, no podra tornar a realitzar un cantic sobre aquest
mateix coll, pero si sobre la resta.

Els cantics s'han d'indicar abans d'iniciar una ronda, i només esta permés un cantic per jugador
i ronda. Si un mateix jugador disposa de diversos cantics en una mateixa ronda, haura d'escollir
sobre quin dels colls vol dur a terme el cantic, perd, en cas que un dels cantics sigui “les 407,
aquest sempre tindra preferéncia sobre l'altre i no podra triar.

Per altra banda, quan un jugador aconsegueix reunir els quatre cavalls o els quatre reis a la
seva ma (jugada anomenada “Tute”), ho indicara a la resta de jugadors, i, immediatament,
guanyara la partida amb la puntuaci6 maxima, independentment de la puntuacié de cada
jugador en aquell moment. A més, la resta de jugadors no sumaran cap punt en aquella partida.

4.3. Regles opcionals

A continuacié es descriuran aquelles regles que sén opcionals (no sén aplicades a totes les
regions) i que s'ha cregut que poden donar pas a estratégies i tactiques a seguir diferents
segons si son aplicades o no.

4.3.1. Intercanvi de la carta de triomf

Tot i que es tracta d'una regla que se sol seguir a la majoria de les regions, no tothom I'aplica,
per aquest motiu s'ha definit com a opcional.

L'activacié d'aquesta regla permet a un jugador intercanviar la carta de triomf per una carta de
la seva ma durant el seu torn si es donen unes condicions especifiques.

Si la carta de triomf és una carta amb valor (As, 3, Rei, Cavall o Sota) i un jugador té a la seva
ma el 7 del mateix coll del triomf, podra intercanviar, si aixi ho vol, el 7 amb la carta de triomf.
En canvi, si la carta de triomf no té valor (7, 6, 5 0 4) i un jugador té a la seva ma el 2 del mateix
coll del triomf, podra intercanviar, si aixi ho vol, el 2 amb la carta de triomf durant el seu torn.

A més, un jugador no esta restringit a un sol intercanvi per torn. En cas que el jugador disposi
del 7 i del 2 del mateix coll que el triomf, podria, primer, realitzar l'intercanvi amb la carta 7 i, tot
sequit, l'intercanvi amb la 2.

Aquesta regla dona lloc a multiples estratégies i tactiques, sobretot en el joc del Tute on, per
exemple, si un jugador disposa del rei de copes, i el triomf és el cavall del mateix coll, pot
esperar al moment oportu per intercanviar el cavall i cantar “les 40”.

4.3.2. Les 10 d'ultimes

Quan aquesta regla esta activada, el jugador que guanya I'Ultima ronda sumara 10 punts
addicionals a la seva puntuacio.

Aquesta regla dona lloc a diverses estratégies i tactiques. Per exemple, un jugador pot jugar les
seves cartes quan s'apropa el final de la partida de certa manera que s'asseguri que
s'emportara I'dltima ronda, i, aixi, aconseguir els 10 punts addicionals, que poden ser
determinants en el resultat de la partida.

4.3.3. Ma negra

La ma negra es dona quan un jugador disposa a la seva ma de I'As, el 3 i el rei del coll del
triomf. El jugador que obtingui la ma negra guanyara immediatament la partida amb la
puntuacié maxima, independentment de la puntuacié de cada jugador en aquell moment. A
més, la resta de jugadors no sumaran cap punt en aquella partida.
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En aquest cas, un jugador que estigui perdent la partida per puntuacié pot arribar a invertir la
situacié si guarda aquestes cartes i espera a tenir un cop de sort i aconseguir reunir les 3 cartes
necessaries. Evidentment, no és una estratégia guanyadora, pel fet que és un cas poc frequent,
pero tots els jugadors, inclus els que estan guanyant, I'han de tenir en compte.

Per exemple, en el joc del Tute on els jugadors estan obligats a assistir, si un jugador que esta
guanyant sospita que un dels rivals pot estar intentant reunir la ma negra, podria jugar una
carta de triomf expressament per tal d'obligar-lo a tirar una d'aquestes cartes.

4.3.4. Cacadel 3

Aquesta regla només s'aplica a partides de 2 jugadors i no té cap efecte amb més jugadors. Es
dona quan el jugador inicial de la ronda juga el 3 del coll del triomf i el rival juga I'As del mateix
coll, guanyant la ronda.

Quan aix0 passa, es diu que el jugador “ha cagat el 3”, i el jugador que ha jugat I'As guanyara
automaticament la partida amb la puntuacié maxima, independentment de la puntuacié de cada
jugador en aquell moment. A més, el jugador rival no sumara cap punt en aquella partida.

En qualsevol de les rondes, sempre s'ha de donar el cas que primer es jugui el 3 i després I'As
per considerar-se cagat, amb I'inica excepcié a I'Ultima ronda, on el jugador pot jugar primer
I'As i el rival estar obligat a tirar el 3 que li queda a la ma. Aquest cas representa que el jugador
que té I'As ha arraconat al jugador que té el 3 i ha aconseguit “cacar el 3” al final de la partida.

Les estratégies i tactiques amb aquesta regla s6n molt varies, i, tot i no ser optimes per a
guanyar multiples partides, poden ser determinants en alguns casos, sobretot en el joc del Tute
on el rival esta obligat a assistir i muntar la carta inicial de la ronda.

4.3.5. Només assistir

El Tute, amb totes les seves restriccions a I'hora de jugar una carta, és un joc on els jugadors
estan molt condicionats amb la presa de decisions. L'estratégia es veu limitada, basicament, al
jugador inicial d'una ronda, que és qui realment pot decidir quina carta vol utilitzar. La resta de
jugadors estan limitats per les restriccions.

Aquesta regla elimina les restriccions de muntar, fallar i trepitjar, i, en consequiéncia, només cal
aplicar la restriccié d'assistir. Amb aquest canvi s'aconsegueix que la resta de jugadors tinguin
més capacitat d'estratégia, i puguin triar quina carta volen fer servir en cas que no disposin de
cap carta del coll de ronda (poden reservar les cartes del coll del triomf, poden decidir no
guanyar una ronda jugant una carta del mateix coll de ronda perd amb menys valor...).

Aquesta regla és aplicada a la meva familia i no I'he vista a cap aplicacid, aixi que
probablement és inventada, pero s'ha afegit per aquest component estratégic diferent.
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5. Conceptes técnics

5.1. Entorn i estat del joc
En el camp de l'aprenentatge automatic, I'entorn i I'estat del joc sén conceptes fonamentals.

L'entorn fa referéncia a tot el conjunt de condicions i regles dins del qual opera un agent. En el
cas d'aquesta investigacio cadascun dels jocs als quals els agents hauran d'aprendre a jugar.

L'estat del joc és una representacié concreta d'una situacié dins d'aquest entorn per a un
moment determinat i inclou tota la informacio rellevant que un agent necessita per prendre una
decisio. En un joc de cartes, l'estat del joc pot incloure les cartes que un jugador té a la seva
ma o les cartes jugades fins al moment a la ronda actual.

Amb l'objectiu de guanyar la partida, un jugador prendra una decisié o una altra segons la
informacio de la qual disposi a cada jugada.

5.2. Aprenentatge supervisat

Les técniques d'aprenentatge supervisat utilitzen dades etiquetades per a I'entrenament d'un
model que sera capag¢ de realitzar prediccions. Els algoritmes reben una série d'exemples
(conjunt de dades) que contenen tota la informacié coneguda del problema que es vol resoldre
junt amb la sortida que indica la resposta desitjada per a cadascun dels exemples.

L'objectiu és que el model pugui aprendre una funcié que associi les dades d'entrada dels
exemples del conjunt de dades amb les sortides esperades, de manera que pugui generalitzar
aquesta associacio a noves dades d'entrada que no hagi vist durant el seu entrenament.

Normalment, el conjunt de dades es divideix en tres subconjunts disjunts: entrenament, proves i
validacié. El d'entrenament serveix perqué la xarxa neuronal ajusti els seus valors i s'adapti als
patrons i les relacions existents entre les dades d'entrada i la sortida associada a cadascun
dels exemples. El de proves s'utilitza per avaluar els hiperparametres del model i el seu
rendiment durant el procés d'entrenament. El de validacio serveix per avaluar la capacitat de
generalitzacié del model a noves dades que no ha vist abans.

Es important que els conjunts siguin disjunts, pel fet que I'ajustament dels hiperparametres i
l'avaluacié de la capacitat de generalitzacié es dura a terme amb dades no utilitzades durant
I'entrenament.

Existeixen mudltiples técniques d'aprenentatge supervisat, com la técnica dels veins més
propers (KNN) o les maquines de vectors de suport (SVM). No obstant aixd, per aquesta
investigacid, s'utilitzara les xarxes neuronals, on centenars o milions de neurones treballen
juntes per a processar informacié i executar tasques complexes. Aquesta técnica és capag
d'associar relacions complexes entre les dades d'entrada i la seva capacitat de generalitzacié
les fan ideals per al problema que es vol resoldre.

La neurona és la unitat més basica de la xarxa neuronal i efectua operacions matematiques
sobre les dades que rep. S'organitzen en diferents capes que reben un nom o un altre segons
la seva posicié dins de la xarxa neuronal. La capa d'entrada és la que rep les dades inicials, i la
sortida de les seves neurones proporciona les dades d'entrada de la seguent capa. Les capes
que reben les sortides de les neurones d'una capa anterior i que proporcionen la seva sortida a
una nova capa son anomenades capes intermédies. La capa de sortida és I'encarregada de
produir les sortides finals de la xarxa neuronal.

Cada neurona pot estar connectada amb una o diverses neurones de capes anteriors i
posteriors. Cadascuna d'aquestes connexions té un pes associat que determina la importancia
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relativa d'aquesta connexié en el calcul de la sortida final de la neurona, a més, cada neurona
té un valor associat, anomenat biaix, que s'utilitza per acabar d'ajustar la sortida, a la qual se li
aplica una funcio d'activacié que produeix el valor final de la sortida de la neurona.

En general, com més capes i connexions té una xarxa neuronal, més complexes poden ser les
representacions que pot aprendre, perd també s'incrementa el temps d'entrenament pel fet
d'augmentar el total de calculs que cal realitzar.

L'entrenament d'una xarxa neuronal segueix les seglents fases:

1. Definicié de l'arquitectura. Es defineix l'arquitectura de la xarxa neuronal (capes,
neurones, funcions d'activacio, sortida...) i s'inicialitzen de forma aleatoria els pesos i

biaixos.
Entrades Capa 1 Capa 2 Soriides
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Figura 4: Xarxa neuronal totalment connectada amb dues capes
2. Propagacio cap endavant (forward propagation). S'introdueixen les dades d'entrada a la
xarxa neuronal i es propaga el calcul de les neurones per la resta de capes de la xarxa
neuronal, des de la capa d'entrada fins a la final. Cada neurona calcula la seva sortida
sumant el pes ponderat de cada entrada amb el pes de la connexid, afegint el valor del
seu biaix. A aquest valor calculat se li aplica una funcié d'activacié que acaba d'ajustar

el valor.
Entrada Meurona Funcid d'activacio Sortida
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.'I_:/"gura 5: Progagaci6 cap endavant d'una neurona

3. Calcul de l'error de la sortida. Es compara la predicci6 amb la sortida esperada
associada a I'exemple utilitzant una funcié de perdua (loss), que calcula la distancia
entre la prediccio i la sortida real.

4. Retropropagacié (backpropagation). Es propaga l'error calculat en la fase anterior des
de la sortida fins a la capa d'entrada i es calculen les contribucions de cadascun dels
pesos a l'error real, amb I'objectiu de trobar la direccié en la qual s'han d'actualitzar els
pesos i baixos per tal que la funcié de pérdua assoleixi un minim.

5. Actualitzacié dels pesos i biaixos. S'ajusten els pesos i biaixos de les neurones segons
la contribucié de cadascuna amb I'error de la predicci6.

6. lteracid. Les fases es repeteixen de la fase 2 a la 5 per a la resta d'exemples
disponibles en el conjunt de dades escollit per a I'entrenament.

La llibreria “Tensorflow” conté una série de funcions que permeten aplicar I'entrenament descrit
anteriorment, aixi com diverses funcions d'activacio, calcul de I'error, optimitzacié i métriques
per dur a terme tota mena d'entrenaments amb aquest métode.
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5.3. Aprenentatge per reforg

Els algoritmes d'aprenentatge per refor¢ sén técniques d'aprenentatge automatic on un agent
aprén a prendre decisions a mesura que interactua amb l'entorn. Es basen en la idea que
I'agent millora mitjangant la retroalimentacié que rep de l'entorn en forma de recompenses
positives o negatives segons les seves accions.

Es poden diferenciar dues branques dins d'aquests algoritmes: les técniques sense model
(model-free) i les basades en model (model-based). Les primeres no necessiten construir un
model de I'entorn, ja que l'agent defineix la seva politica a partir de I'experiéncia acumulada,
mentre que en les segones l'agent crea un model de l'entorn que inclou les probabilitats de
transicio entre estats i les recompenses associades a aquestes transicions. [16]

La Brisca i el Tute sén jocs on no és possible predir el seglient estat, ja que depén de factors
com la carta jugada pel rival o la carta robada al final del torn, per tant, és un problema que no
disposa de cap model.

Q-Learning, SARSA, Deep Q-Networks i Monte Carlo sén exemples de técniques que no
necessiten model. Pero, aquesta investigacié se centrara només en la técnica Monte Carlo,
perqué utilitza simulacions i mostrejos aleatoris per estimar valors basats en la mitjana de la
recompensa acumulada fins al final de I'episodi.

L'entrenament aplicant el métode Monte Carlo segueix les segiients fases [17]:

1. S'inicialitza una taula Q amb els seus valors a zero per a totes les parelles “estat-acci6”
i una taula politica amb accions escollides aleatdriament.

2. S'inicialitza una taula Q amb totes les parelles “estat-accié” de I'entorn inicialitzada amb
zeros i una taula politica inicialitzada amb accions escollides aleatdriament.

3. Se simula un episodi on I'agent interactua amb I'entorn, i seleccionant accions de la
politica. Cada accié és recompensada i emmagatzemada junt amb l'estat i I'accié
executada a la seva memoria.

4. Al final de l'episodi, es calcula el valor del retorn per a cada estat visitat utilitzant les
recompenses rebudes, des que es visita l'estat fins al final de I'episodi, mitjangant la
seglient férmula:

(G=Rii+yXR i+ Y X Rzt +y 'XR)

Figura 6: Formula del calcul del retorn d'un estat

“t” correspon al temps de l'estat pel qual es vol calcular el valor de retorn, “Rux” son
totes les recompenses rebudes en accions posteriors fins al final de I'episodi i “y” és el
factor de descompte, que determina com és d'important la recompensa segons el
moment en el qual succeeix l'accié (com més baix és el seu valor, més important el
valor de retorn a les jugades inicials, mentre que com més proper a 1, s'iguala la
importancia de les recompenses al llarg de tot I'episodi, independentment de si 'accio

succeeix a l'inici o al final).

5. S'actualitza la taula Q amb els retorns calculats en la fase anterior. Aquesta
actualitzacié es pot realitzar amb el métode de la primera visita i el métode de cada
visita. En el primer, el valor esperat de cada parella “estat-accié” es calcula la primera
vegada que l'agent visita l'estat i escull aquella accié, mentre que en la segona, es
calcula la mitjana del valor esperat per aquell estat i accio durant tot I'entrenament.

6. S'actualitza la politica de I'agent seleccionant I'accié que té un valor esperat més alt per
a cada estat visitat durant I'episodi (métode greedy) o amb una accié aleatdria si un

valor a l'atzar és inferior al valor d'exploracié “€”, que decreix amb el pas dels episodis
(metode e-greedy).

7. Es repeteixen les fases de I'1 a la 5 fins a finalitzar tots els episodis definits.
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En el métode de cada visita, tant el valor esperat com la politica de I'agent tendeixen a
convergir cap a valors optims quan els episodis tendeixen a infinit, perd aquest valor dependra
de la complexitat del problema que es vol resoldre.

5.4. Aprenentatge genétic

Les técniques d'aprenentatge genétic estan inspirades en I'evolucié bioldgica dels éssers vius i
son utilitzades per a resoldre problemes d'optimitzacié i cerca. Es basen en els conceptes de la
seleccid natural, reproduccié i mutacid de l'evolucié per a solucionar de forma eficient
problemes complexos.

Els cromosomes o individus son les estructures que representen les possibles solucions del
problema, com cadenes de bits, vectors numerics, estructures d'arbre, xarxes neuronals o
altres representacions adequades al problema que es vol resoldre.

Les unitats basiques d'informacié dels cromosomes son els gens i representen una
caracteristica o component especific de la solucié. Per exemple, si el cromosoma esta
representat com a cadenes de bits, cada bit correspon a un gen diferent, i, per a xarxes
neuronals, el gen podria ser representat pels pesos i biaix d'una neurona.

A un conjunt de cromosomes se I'anomena poblacio i a cada iteracié de I'algoritme generacio
(cada generacio té la seva propia poblacid, que representa I'evolucié dels cromosomes al llarg
del temps).

L'entrenament aplicant el métode d'aprenentatge geneétic segueix les seglents fases:
1. Seleccio de la poblacié inicial. Es genera una poblacié aleatoria.

2. Avaluacié de I'aptitud dels cromosomes de la poblaci6. S'avalua cada cromosoma amb
I'objectiu de quantificar la solucié. Pot variar segons el problema que es vol resoldre.

3. Seleccit de les millors solucions. Se seleccionen les solucions més aptes basant-se en
I'avaluacié de la fase anterior.

4. Encreuament (Crossover). Els individus més aptes intercanvien els seus gens per a
generar una nova descendéncia amb propietats combinades dels seus pares.

5. Mutacié (Mutation). La descendéncia és sotmesa a mutacions dels seus gens per
incrementar la diversitat genética de la nova poblacid.

6. Reemplagament. La descendéncia substitueix als individus menys aptes de la poblacio,
0, fins i tot, la seva totalitat.

7. lteracio. El procés es repeteix de la fase 2 a la fase 6 tantes generacions com calgui.

Aquest procés evolutiu a través de les generacions permet que les solucions més aptes es
propaguin i s'apropin progressivament a solucions optimes o properes per al problema que es
vol resoldre.
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6. Metodologia

6.1. Introduccio

Després de la investigacio sobre projectes existents d'implementacié dels jocs per a la Brisca i
el Tute, aixi com de projectes d'entrenament d'agents per aquests jocs, s'ha arribat a la
conclusié que cap d'ells compleix els requisits inicials per al desenvolupament d'aquesta
investigacié. Per tant, es desenvolupara I'entorn del joc, la implementacié grafica i el marc de
treball per a I'entrenament des de zero.

S'utilitzara el llenguatge de programacié “Python” per desenvolupar tots els moduls necessaris.
Aquesta decisié s'ha pres considerant que l'entrenament es dura a terme amb la llibreria
“TensorFlow” [20], que esta suportada i integrada amb “Python”. Aixo facilitara la integracié de
tots els moduls i permetra reutilitzar el codi.

6.2. Implementacio de I'entorn

L'entorn del joc ha de permetre simular partides de la Brisca i el Tute, i, per tant, és necessari
definir tots els components clau d'una partida. Aquests incloent les cartes i els colls disponibles,
els jugadors i les seves mans, I'estat de cada ronda i I'estat de la partida (puntuacié parcial,
puntuacio global, partides guanyades de cada jugador...).

Donada la semblanga entre ambdés jocs, s'ha implementat un unic entorn que rep la informacié
necessaria mitjangant parametres per a la gestio de les partides de cadascun dels jocs.

En els jocs de la Brisca i el Tute és molt important qui és el jugador que comenga la primera
ronda de les partides, ja que té un desavantatge inicial. Per aquest motiu, el jugador inicial es
rota equitativament entre tots els jugadors.

Pel que fa a I'entrenament dels agents per a cada joc (Brisca, Tute i Tute amb l'obligacié de
només assistir), s'entrenara un agent especific per a cada modalitat de joc (dos, tres i quatre
jugadors i per equips). Aixd és necessari, ja que la informacio de I'estat del joc varia per cada
cas. Per exemple, hi ha més informacié en la modalitat de quatre jugadors pel fet que hi ha més
cartes en joc durant una ronda.

Per al desenvolupament de la GUI, s'utilitzara Tkinter [21], una llibreria de Python que permet la
creacio d'interficies grafiques d'usuari d'una forma senzilla. Aquesta interficie permetra analitzar
el comportament dels agents durant les diferents situacions que poden sorgir al llarg de les
partides.

6.3. Definicio dels estats del joc

Les técniques implementades necessiten coneixer la informacio referent a I'estat del joc per
poder prendre decisions per a cada situacio.

Les variables que conformen I'estat del joc sén les segients:

* Nombre de cartes restants per robar: indica com d'avancada esta una partida. Més
cartes implica que queden més rondes per jugar.

+ Carta de triomf: indica quin coll té preferéncia durant el transcurs de la partida. Es
crucial per prendre decisions.

» Cartes jugades a la ronda: Les cartes que s'han jugat a la ronda influeixen en les
decisions dels jugadors.

» Cartes a la ma del jugador: informacié fonamental per la presa de decisions tant a curt
com a llarg termini.

» Cartes conegudes dels rivals: en algunes ocasions, un jugador pot tenir informacio
sobre les que els seus rivals tenen a la ma.
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* Cants dels jugadors (només Tute): Els cants poden influeixen en les decisions dels
jugadors, especialment per obligar els rivals a jugar certes cartes com el rei o el cavall
del coll del cant.

» Cartes jugades durant la partida: els jugadors experimentats porten un recompte de les
cartes importants jugades al llarg la partida per poder jugar estratégicament.

* Puntuacié parcial de la partida: els jugadors experimentats porten un recompte
aproximat de la puntuacio de tots els jugadors.

* Regles opcionals de la partida: Les diferents regles que s'apliquen a una partida
influeixen en les decisions dels jugadors.

Els agents han de tenir accés a aquesta informacié per ser capagos de prendre decisions en un
moment donat de la partida. No obstant aixd, no sempre s'utilitzara tota la informacié per reduir
la complexitat del problema.

A continuacid, es detalla la representaciod utilitzada per a cadascuna de les variables.

6.3.1 Carta de triomf

Per a representar la carta de triomf es faran servir dues representacions utilitzant vectors
binaris.

La primera fara servir una representacié utilitzant vectors binaris de 14 posicions, on les 4
primeres corresponen a la codificaci6 One Hot Encoding del coll de la carta (ors, bastos,
espases i copes) i les 10 seguents indiquen la preferéncia de la carta, també en codificacié One
Hot Encoding (la primera posici6 representa la carta de menor valor, 2, i I'iltima la de major
valor, As).

A la taula 4 es poden veure exemples de cartes en aquesta representacio.

Vector One Hot Encoding del coll Vector One Hot Encoding del nimero de la carta
Carta Or Bastos | Espases | Copes 2 4 5 6 7 /10 (11|12 | 3 | As
3d'ors 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0

3 de bastos 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0
2 d'espases 0 0 1 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0
12 de copes 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0

Taula 4: Exemples de codificacié de la carta de triomf

La segona fara servir una representacio utilitzant vectors binaris de 5 posicions amb la
normalitzacié de la preferéencia de la carta. Les 4 primeres posicions corresponen a la
codificaci6 One Hot Encoding del coll de la carta (ors, bastos, espases i copes) i la seguent
sera la preferéncia de la carta normalitzada per la diferéncia entre el maxim i el minim (I'As és
la carta més alta i val 10, i 2 és la carta més baixa i val 1).

6.3.2. Cartes jugades a la ronda

Per a representar les cartes jugades a la ronda es faran servir unes representacions similars
que les utilitzades per a la carta de triomf.

Es fara servir una representacio utilitzant vectors binaris de 14 o 5 posicions per a cada carta
que esta en joc. La diferéncia és que si alguna queden cartes per jugar, tot el seu vector sera
“0”.
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6.3.3. Cartes a la ma del jugador
Un jugador tindra a la seva ma entre una i vuit cartes segons si el joc és la Brisca o el Tute.

Per a la Brisca, la representacioé de les cartes en el format de 14 bits fan necessaris 42 bits en
total (3x14), en canvi, per al Tute sén necessaris 112 bits (8x14). Perd aquesta representacié
implica que hi ha un ordre en les cartes a la ma, i no es podra diferenciar entre tenir el 3 d'ors,
el 2 d'ors i el 4 d'ors que tenir el 4 d'ors, el 3 d'ors i el 2 d'ors (mateixes cartes perd en diferent
ordre). Per tant, aquesta representacié no serveix.

Per a representar les cartes a la ma del jugador es fara servir una representacio utilitzant
vectors binaris de 40 posicions on cada posicio representa una de les cartes disponibles.

Aquesta representacio redueix el nombre de bits necessaris i resol el problema de I'ordre de les
cartes a la ma.

6.3.4. Cartes conegudes dels rivals

Els jugadors poden coneixer alguna de les cartes dels seus rivals en moments molt especifics
de la partida, com quan es realitza un intercanvi de la carta de triomf o durant els cants al joc
del Tute.

Per representar les cartes conegudes dels rivals es fara servir la mateixa representacié que la
utilitzada per a les cartes de la ma del jugador i es fara servir una representacio utilitzant
vectors binaris de 40 posicions per cada rival, on cada posicié representa una de les cartes
disponibles. Aquests estaran en ordre, des del jugador actual fins a la resta de jugadors en
sentit horari.

Tot i que aquesta informacio pot ser crucial en la presa de decisions, no és un cas que es doni
amb gaire frequéncia. Només en casos puntuals hi haura un o dos bits actius per algun dels
rivals, i la resta de situacions sempre seran “0”.

Per tant, la representacio d'aquesta informacié és molt ineficient i augmenta la complexitat de
I'estat del joc, i s'ha optat per excloure-la de I'estat del joc en alguns dels experiments realitzats.

6.3.5. Cants dels jugadors (Tute)

Per representar els cants dels jugadors, s'utilitzara una representacié amb vectors binaris de 4
posicions per a cada jugador. Cada posicié del vector correspon a la codificaci6 One Hot
Encoding del coll de la carta (ors, bastos, espases i copes). En el cas que un jugador no hagi
realitzat cap cant, el vector binari sencer sera “0”.

Els vectors estaran en ordre, des del jugador actual fins a la resta de jugadors en sentit horari.

6.3.6. Cartes jugades al llarg de la partida i cartes restants per robar

Per representar les cartes jugades al llarg de la partida s'utilitzara la mateixa representacié que
per a les cartes de la ma del jugador: un vector binari de 40 posicions, on cada posicié
representa una de les cartes disponibles.

Aquesta representacié també permet conéixer quantes cartes queden a la baralla, ja que com
més bits actius hi hagi, més avangada estara la partida. D'aquesta manera es pot evitar
representar explicitament les cartes restants per robar, pel fet que afegir aquesta informacio
seria redundant i no aporta cap valor addicional.
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6.3.7. Puntuacio parcial de la partida

La puntuacié parcial de cada jugador pot arribar a un maxim de 130 punts a la Brisca amb la
regla de “les 10 d'ultimes” activada, i fins a 230 al Tute si un jugador aconsegueix fer tots els
cants, també amb la regla de “les 10 d'ultimes” activada.

La representacio d'aquesta informacié sera la puntuacié de cada jugador discretitzada en 7
intervals disjunts: [0, 19], [20, 39], [40, 59], [60, 79], [80, 991, [100, 119], [120, 230]

Cada interval sera representat per un bit, on 1 indicara l'interval de puntuacié en el qual es
troba cada jugador.

6.3.8. Regles opcionals de la partida

La representacié de cada regla sera un bit, on 1 significa que la regla esta activada i 0
desactivada.

Les regles aplicades seran “intercanvi de la carta de triomf”, “10 d'Ultimes”, “ma negre” i, en el
cas de dos jugadors, també s'incloura “caga del 3”.

S'ha considerat que la regla “només assistir’ del Tute modifica tant la forma de jugar que
necessita ser una modalitat de joc per si mateixa. Aixi, hi haura un agent que aprengui a jugar
al Tute sense la regla “només assistir”, aplicant una combinacié de les altres regles opcionals, i
un altre agent que apliqui la regla “només assistir’ junt amb les altres regles opcionals.

6.4. Aprenentatge supervisat

La implementacio realitzada per a l'aprenentatge supervisat es pot dividir en quatre parts: les
diferents variants utilitzades per als models, la generacié dels conjunts de dades, la seleccio de
les caracteristiques del conjunt (informacié d'entrada i etiqueta de sortida) i la divisio del conjunt
inicial i seleccié de l'arquitectura adequada, i els experiments realitzats fins a obtenir els models
finals.

6.4.1. Variants dels models

S'han implementat tres variants dels models. El primer, utilitzant I'etiqueta de partida
guanyada/perduda, és la variant “SL-WL” de “Win or Lose”. El segon, amb l'etiqueta de
puntuacio de ronda, és la variant “SL-P” de “Points”. | el tercer, utilitzant I'etiqueta resultant de
la suma de la puntuacié de la ronda i el valor d'una funcié heuristica, és la variant “SL-PH” de
“Points + Heuristic”.

Variant “SL-WL”

La xarxa neuronal té una Unica sortida a la qual se li aplica la funcié d'activacié “sigmoid”, que
converteix la sortida en un valor entre 0 i 1. Com més proper a 1 és la sortida, més probabilitat
hi ha que l'acci6 escollida porti a la victoria; en canvi, com més propera a 0, més probabilitat
que l'accié porti a la derrota.

Per escollir la millor accié que un model pot realitzar en un moment donat de la partida, es fa
una prediccio per cadascuna de les accions possibles durant el seu torn, i es triara l'accié que
la seva prediccio s'apropi més a 1.

Variant “SL-P”

En la variant “SL-P”, la xarxa neuronal té tantes sortides com puntuacions diferents es poden
donar. La sortida sera un vector binari en codificaci6 One Hot Encoding ordenat per la
puntuacié de menor a major. Quan la puntuacié és, per exemple, 20, el bit actiu correspondra a
la posicié que li pertoqui, mentre que les restants seran 0.
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A la sortida de la xarxa neuronal se li aplica la funcié d'activacioé “softmax”, que converteix totes
les sortides de la xarxa neuronal en un vector de probabilitats (la suma de tots els valors de la
sortida és 1). Aquesta sortida indica la probabilitat que, per a una accié concreta, s'obtingui
cadascuna de les possibles puntuacions.

Es triara I'accié que tingui major probabilitat i que estigui situada més a la dreta del vector, ja
que sera la que té més probabilitat d'aconseguir més punts. Per exemple, si per a l'acci6 1
s'obté el seguent vector (0.1, 0,2, 0.4, 0.2, 0.1) i per a la segona acci6 (0,1, 0.2, 0.2, 0.4, 0.1),
es triara la segona accié perqué és la que té més probabilitat i esta més situada a la dreta.

Variant “SL-PH”

La variant “SL-PH” esta implementada de la mateixa manera que la variant “SL-P”, amb la
diferéncia que la sortida tindra tants valors com combinacions diferents es poden donar de la
suma de la puntuacié i I'heuristic.

6.4.2. Generacié del conjunt de dades

Per poder entrenar les xarxes neuronals, és necessari un conjunt de dades, perd, com que no
es disposa d'un conjunt inicial, es generara un on les accions dels jugadors s'escolliran de
manera aleatoria.

Cada fila contindra la informacié d'un torn d'un jugador, que inclou I'estat complet del joc i
multiples etiquetes de sortida que s'utilitizaran en diferents experiments per obtenir
comportaments estratégics diferents:

* Els punts pel jugador en aquella ronda.
* Elresultat final de la partida (guanya o perd la partida).
»  El valor d'una funci6 heuristica que avalua la jugada.

Com que el conjunt conté jugades aleatories, moltes jugades que serien considerades dolentes
poden aconseguir un alt nombre de punts, perd davant d'un jugador professional serien jugades
perdudes. La funcié heuristica té com a objectiu corregir aquest comportament.

El valor heuristic es calcula mitjangant una funcié que avalua la qualitat de la jugada, puntuant
positivament les que son considerades correctes i negativament aquelles que només funcionen
contra rivals inexperts, tot i permetre guanyar molts punts.

S'emmagatzemen dues versions del conjunt de dades: una utilitzant la representacié de I'estat
del joc en format d'inputs binaris, apta per a I'entrenament de les xarxes neuronals directament;
i una altra codificada, que redueix la mida dels fitxers emmagatzemats, encara que necessiti
ser descodificat abans de cada entrenament, un procés que implica un temps addicional per a
cada experiment.

En total, s'han generat 48 conjunts de dades diferents: quatre per a cadascuna de les
modalitats dels jocs amb diferent quantitat de partides (1.000, 1.500, 3.000 i 8.000 partides),
amb cada combinacié de regles opcionals. Amb dos jugadors hi ha 4 regles, creant 2*
combinacions diferents; per a tres i quatre jugadors (incloent-hi equips) hi ha tres regles
generant 2°® combinacions. Aix0 resulta en un total de partides (ps) que varia segons la
combinacio de modalitat de joc i nombre de partides, com es detalla a la taula 5, juntament amb
el temps requerit (t) per a la generacié de cada conjunt.

Inicialment, s'ha intentat generar un conjunt amb 10.000 partides, pero la limitacié de memoria
RAM de I'equip ha obligat a reduir-ho fins a 8.000 partides per a completar I'entrenament dels
models sense problemes.
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Partides / modalitat 1000 1500 3000 8000
ps t ps t ps t ps t

Brisca 2j 16000 84s 24000 | 1285 | 48000 4m 128000 | 19m
3] 8000 44s 12000 67s 24000 2m 64000 10m
4 8000 51s 12000 78s 24000 3m 64000 11m
equips | 8000 525 12000 79s 24000 3m 64000 12m
Tute %j 16000 2m 24000 | 205s | 48000 7m 128000 | 28m
3j 8000 655 12000 99s 24000 3m 64000 14m
4j 8000 725 12000 | 103s | 24000 4m 64000 15m
equips | 8000 70s 12000 | 102s | 24000 4m 64000 15m
Tute 2j 16000 2m 24000 | 203s | 48000 7m 128000 | 30m
assistir 3] 8000 65s 12000 98s 24000 3m 64000 14m
4 8000 725 12000 | 101s | 24000 4m 64000 16m
equips | 8000 69s 12000 | 102s | 24000 4m 64000 16m

Taula 5: Total de partides generades i temps d'execuci6 per a la generaci6 dels conjunts inicials

6.4.3. Selecci6 de caracteristiques, divisio del conjunt de dades i arquitectura

No tota la informacié emmagatzemada en els conjunts de dades ha estat utilitzada per entrenar
els models. Cada experiment realitzat selecciona un dels conjunts i utilitza tot o part de la
informacié que contenen, tant de les dades d'entrada com de les etiquetes de sortida, amb
I'objectiu d'obtenir models que implementin diferents estratégies.

Per exemple, un model entrenat amb I'etiqueta de puntuacié per ronda buscara maximitzar els
punts a cada jugada, mentre que un model que utilitzi I'etiqueta del valor heuristic buscara
optimitzar les jugades segons el criteri d'aquest valor.

Per a cada experiment, es realitza una divisié del conjunt de dades en tres subconjunts
disjunts: entrenament (80%), validacio (10%) i proves (10%).

A més de la divisi6 de dades, per obtenir models precisos, eficients i equilibrats s'ha de
seleccionar de forma adequada el nombre de capes i neurones de la xarxa neuronal, la funcié
d'activacié per a cadascuna de les capes i la funcié d'optimitzacio.

Per exemple, una xarxa neuronal amb poques capes i neurones patira de subajustament, ja
que no sera capag de representar la complexitat de les dades. D'altra banda, si té massa capes
i neurones sera més precisa, perd molt més lenta en el seu entrenament.

6.4.4. Experiments i entrenament dels models

S'han dut a terme multiples experiments per ajustar parametres com el nombre de partides del
conjunt inicial, la informacié de les dades d'entrada, I'etiqueta de sortida i I'arquitectura de la
xarxa neuronal.

A continuacio es detalla cadascun dels experiments.

Primer experiment

En aquest primer experiment s'han explorat les variants “SL-WL” i “SL-P” per a la modalitat de
dos jugadors de la Brisca. S'ha utilitzat el conjunt de 1.000 partides i totes les entrades han
estat representades en format binari sense normalitzar.

La taula 6 mostra el total d'entrades d'aquesta configuracié per totes les modalitats.
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Triomf | Cartes | Cartes Cants Cartes | Puntuacié | Regles | Accion Total
ronda mans jugades s

Brisca 2j 14 14 80 0 40 7 4 41 200
3j 14 28 120 0 40 7 3 41 253
4j 14 42 160 0 40 7 3 41 307
equips 14 42 160 0 40 7 3 41 307
Tute / 2j 14 14 80 8 40 7 4 45 212
n?,',:zs 3 14 28 120 12 40 7 3 45 269
assistir 4 14 42 160 16 40 7 3 45 327
equips 14 42 160 16 40 7 3 45 327

Taula 6: Total d'entrades en el primer experiment de I'entrenament supervisat

La xarxa neuronal consta de tres capes amb un total de neurones que depenen del nombre de
bits de I'entrada: “inputs/2”, “inputs/4” i “inputs/6” respectivament. S'ha utilitzat I'optimitzador
“adam” i la funcié d'activacié “relu” a totes les capes. Per exemple, per a la modalitat de la
Brisca per a 2 jugadors, les capes tindran 100, 50 i 33 neurones respectivament, donat que es
fan servir 200 bits per aquesta modalitat especifica.

Per a la variant “SL-P” s'ha utilitzat la puntuacié per ronda positiva quan el jugador guanya la
ronda o negativa quan la perd.

Els models obtinguts han necessitat 10 minuts d'entrenament cadascun, i han estat observats
visualment en partides, per comprovar la seva capacitat en la presa de decisions.

El model de la variant “SL-WL” ha mostrat inconsisténcies significatives, prenent decisions tan
bones com dolentes en situacions similars. Aix0 es deu a la naturalesa aleatoria de les accions
en el conjunt de dades, que inclou partides amb jugades molt variables.

D'altra banda, el model de la variant “SL-P” ha demostrat una millor coheréncia en la presa de
decisions, ja que busca maximitzar la puntuacié a cada ronda. Tot i aix0, també ha mostrat
inconsisténcies en altres situacions.

S'ha repetit I'experiment amb el conjunt de 3.000 partides per descartar que el problema sigui
que el conjunt inicial disposa de poques dades. Tot i incrementar el temps d'entrenament a 20
minuts, els resultats no han millorat.

Finalment, s'ha entrenat la resta de models per a totes les modalitats utilitzant la mateixa
configuracié amb el conjunt de 1.000 partides, perd només amb la variant “SL-P”.

Els models entrenats per a les modalitats dos jugadors del Tute mostren una estratégia similar
al de la modalitat de la Brisca, i també intenten maximitzar la puntuacié a cada ronda, pero, els
models per a les modalitats de més de dos jugadors no segueixen cap estrateégia i presenten un
comportament molt erratic i inconsistent.

Els models entrenats per a les modalitats dos jugadors del Tute mostren una estratégia similar
al de la modalitat de la Brisca i també intenten maximitzar la seva puntuacié a cada ronda,
perd, els models per les modalitats de més de dos jugadors no segueixen cap estratégia i
presenten un comportament molt erratic i inconsistent.

Es creu que aquest error prové de tractar la puntuacié de la ronda com a negativa quan el
jugador no guanya una ronda. Aquesta decisié no afecta la modalitat de dos jugadors, on els
punts negatius i positius estan en equilibri. En canvi, per a més de dos jugadors, aquest
equilibri es perd.
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Segon experiment

En aquest segon experiment, s'ha utilitzat la mateixa configuracié anterior per la modalitat de
dos jugadors de la Brisca, perd amb un canvi important: s'ha eliminat la puntuacié negativa de
I'etiqueta de sortida del conjunt de dades. Ara, I'etiqueta pren el valor de “0” quan era negativa,
simplificant també el total de sortides de la xarxa neuronal.

Els models continuen maximitzant la puntuacié a cada, perd ara mostren un comportament més
agressiu quan son els qui comencen una ronda. L'eliminacié de la puntuacié negativa fa que el
model consideri una jugada on perdia “20” punts com una jugada normal, ja que ara no en perd
ni en suma cap, sin6 que obté “0” punts.

S'ha repetit I'experiment per a la resta de jocs i modalitats, perd no s'ha observat cap millora en
les decisions dels models per a les modalitats de més de dos jugadors. No sembla que aquesta
variant sigui adequada per aquestes modalitats.

Tercer experiment

En aquest tercer experiment, s'ha utilitzat la mateixa configuracié anterior per a la modalitat de
dos jugadors de la Brisca i el Tute, i s'ha introduit una funcié heuristica per guiar les decisions
dels models.

S'han observat partides dels models obtinguts i s'ha pogut constatar que la seva estratégia és
coherent en la majoria de les situacions, intentant maximitzar la puntuacié de cada ronda, pero
tenint en compte la funcio heuristica. Malgrat aix0, a vegades les seves decisions sén massa
previsibles.

Per acabar I'experiment, s'han entrenat els models per a la resta de modalitats i s'ha pogut
confirmar que tots segueixen la mateixa estratégia de maximitzar punts tenint en compte la
funcié heuristica, perd, com que la funcié esta optimitzada per a la modalitat de dos jugadors,
es poden observar algunes incoheréncies en algunes situacions concretes que no s'ha tingut
en compte.

Quart experiment

En aquest experiment, s'han entrenat diversos models utilitzant la mateixa configuracié que en
I'experiment anterior, perd introduint una reduccié en el nombre de capes i neurones de la
xarxa neuronal. L'objectiu és determinar fins a quin punt és possible disminuir I'arquitectura de
la xarxa sense perdre rendiment.

Els models han estat entrenats per a la modalitat de dos i quatre jugadors de la Brisca. S'ha
utilitzat una arquitectura d'una capa amb dues neurones de control, per confirmar que les
decisions preses no son fruit de l'atzar, una capa amb 50 neurones, dues capes amb 50 i 25
neurones i dues capes de 75 i 50 neurones.

S'han simulat 150 partides, on cada model ha estat emparellat amb el model de tres capes per
a la modalitat de la Brisca per dos jugadors. La taula 7 mostra els resultats de la simulacié on el
primer resultat indica el nombre de victories del model de 3 capes i el segon el de cada model.

Neurones 2 50 50-25 75-50
Resultat 112 -39 82-71 84 - 67 76 -74

Taula 7: Resultats de la simulaci6 de 150 partides entre models amb reducci6 de I'arquitectura. Brisca - dos jugadors

El model de dues capes de 75 i 50 neurones ha aconseguit igualar les victories del model de
tres capes. No obstant aix0, s'ha observat que a mesura que es redueix el nombre de neurones
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i capes, el rendiment tendeix a disminuir lleugerament. Es sorprenent que el model amb una
sola capa de 50 neurones hagi superat al model de dues capes de 50 i 25 neurones.

Per a la modalitat de quatre jugadors s'han simulat 300 partides, variant les posicions dels
jugadors per garantir la imparcialitat en els resultats (no és el mateix ser el jugador exactament
anterior, posterior o entremig d'un altre jugador). La taula 8 mostra el resultat de la simulacid,
on el primer resulta és el del model de tres capes.

Neurones |50 /50-25/75-50 | 75-50 / 50-25 / 50 | 50-25 / 75-50 / 50 Totals 75-50 / 50-25 / 50
Resultat | 82-84-69-68 | 89-60-86-74 | 85-78-74-67 256 - 202 - 233 - 225

Taula 8: Resultats de la simulacié de 300 partides entre models. Brisca - quatre jugadors - quart experiment

Tot i que els models estan igualats, sembla que la configuracié de tres capes funciona
lleugerament millor que la de dues capes amb 50 i 25 neurones.

Cinqué experiment

El cinqué experiment se centra en la reduccié de la dimensionalitat de les dades d'entrada de la
xarxa neuronal. En els experiments anteriors s'ha constatat que la quantitat d'entrades per a les
cartes de les mans dels rivals és molt elevada (40 inputs binaris per cada rival), tot i que en la
practica la majoria de les cartes s6n desconegudes (tots els inputs son 0 en el 99% de les
jugades). Per tant, s'ha decidit eliminar aquesta informacié. La taula 9 mostra els inputs que
s'utilitzaran després de I'eliminacio per a cada modalitat.

Triomf | Cartes Cartes Cants Cartes Puntuacié | Regles | Accions Total
ronda mans jugades

Brisca 2j 14 14 80 — 40 0 40 7 4 41 200 — 160
3j 14 28 120 — 40 0 40 7 3 41 253 - 173
4j 14 42 160 — 40 0 40 7 3 41 307 — 187
equips 14 42 160 — 40 0 40 7 3 41 307 — 187
Tute / 2j 14 14 80 — 40 8 40 7 4 45 212 - 172
nI‘,’;gs 3 14 28 | 120540 | 12 40 7 3 45 | 269 — 189
assisti | 4; 14 42 160 40 | 16 40 7 3 45 327 — 207
' equips 14 42 160 — 40 16 40 7 3 45 327 — 207

Taula 9: Total d'entrades amb eliminacié de les cartes de les mans dels rivals

A més, els experiments anteriors també han suggerit que es pot simplificar la representacié de
la carta de triomf i de les cartes jugades a la ronda. En lloc d'utilitzar un vector de 14 posicions
es pot utilitzar la versié normalitzada, que utilitza un vector de 5 posicions. La taula 10 detalla
com quedaran les entrades amb aquesta normalitzacio.

Triomf | Cartes Cartes Cants Cartes Puntuacié | Regles | Accions Total
ronda mans jugades

Brisca 2j 14 -5 145 40 0 40 7 4 41 160 — 142

3j 14 —-5| 28 > 10 40 0 40 7 3 41 173 — 146

4j 14 —»5| 42 - 15 40 0 40 7 3 41 187 — 151

equips | 14 —» 5| 42 — 15 40 0 40 7 3 41 187 — 151

Tute / 2j 14 —-5| 14->5 40 8 40 7 4 45 172 — 154

Tute _

nomeé 3j 14 —-5| 28 > 10 40 12 40 7 3 45 189 — 162

S 4j 14 —>5|42 15 40 16 40 7 3 45 207 — 171
assisti

r equips | 14 —» 5| 42 —» 15 40 16 40 7 3 45 207 — 171

Taula 10: Total d'entrades amb la normalitzacié de la carta de triomf i les cartes de la ronda
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S'ha realitzat un entrenament per a les modalitats de dos i quatre jugadors de la Brisca amb
aquestes noves entrades, utilitzant una configuracié de dues capes de 75 i 50 neurones, que
s'ha mostrat efectiva en I'experiment anterior.

Després d'observar diverses simulacions de partides entre els models obtinguts, s'ha confirmat
que continuen sent eficients i segueixen l'estratégia de la seva etiqueta.

Per concloure aquest experiment, s'ha considerat també normalitzar el vector de les cartes de
la ma del jugador, les cartes jugades durant tota la partida i les regles aplicades. L'objectiu és
obtenir un valor enter corresponent a la representacié binaria d'aquesta informacio i
normalitzar-ho per la diferéncia entre el maxim i el minim. La taula 11 mostra com seran les
entrades amb aquesta ultima normalitzacio.

Triomf | Cartes Cartes Cants Cartes Puntuacié | Regles | Accions Total
ronda mans jugades

Brisca 2j 5 5 40 > 1 0 40 > 1 7 4 —1 41 142 — 61
3j 5 10 40 — 1 0 40 — 1 7 31 41 146 — 65
4j 5 15 40 > 1 0 40 > 1 7 351 41 151 - 70
equips 5 15 40 -1 0 40 -1 7 3—-1 41 151 - 70
Tute / 2j 5 5 40 — 1 8 40 —» 1 7 4 —1 45 154 — 73
nI:::s 3j 5 10 40 -1 12 40 -1 7 3—-1 45 162 — 82
assisti | 4 5 15 40 — 1 16 40 — 1 7 31 45 171 — 91
' equips 5 15 40 -1 16 40 -1 7 31 45 171 — 91

Taula 11: Total d'entrades amb la normalitzacié de les cartes de la ma i les cartes jugades en tota la partida

Amb aquesta reduccié de la dimensionalitat, s'ha dut a terme I'entrenament per a les modalitats
de dos i quatre jugadors de la Brisca amb dues capes de 50 i 25 neurones. En les simulacions
de partides dels models s'ha observat els models mantenen el rendiment dels experiments
anteriors, validant I'eficacia de la reduccié de la dimensionalitat implementada.

Sisé experiment

El sisé experiment se centra en I'entrenament de models utilitzant un conjunt de dades generat
pels mateixos models obtinguts en els experiments anteriors, en comptes de triar accions
aleatories. L'objectiu és disposar d'un conjunt de dades que reflecteixi jugades de jugadors més
“‘experimentats”, amb menys jugades dolentes comparades amb els conjunts utilitzats
préviament.

La generaci6 d'aquest nou conjunt de dades ha requerit un temps considerable, ja que I'is dels
models per a les prediccions té un cost computacional molt superior al de la tria d'accions
aleatories. S'han necessitat més de quatre hores per generar un conjunt de 1.000 partides per
la modalitat de dos jugadors de la Brisca.

Abans de procedir a generar els conjunts per a la resta de modalitats, s'ha entrenat el model
per a la modalitat de dos jugadors de la Brisca utilitzant aquest nou conjunt per a les tres
variants “SL-WL”, “SL-P” i “SL-PH".

Després d'analitzar les simulacions i diverses partides amb cadascun dels models, s'ha
observat que cap d'ells segueix una estratégia clara i eficag. Contrariament a les expectatives,
tots els models mostren un comportament erroni i inconsistent en la majoria de les situacions.
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El principal problema és que el nou conjunt de dades no disposa de prou variabilitat en els
exemples que conté. El conjunt reflecteix només accions que segueixen la ldgica de la funcio
heuristica, i aixd6 ha provocat que pateixin sobreentrenament (overfitting), és a dir, estan
entrenats amb unes accions especifiques i no poden generalitzar situacions que no eren
presents en el conjunt d'entrenament.

Entrenament final

Per a I'entrenament final dels models, s'ha utilitzat la mateixa configuracié que en el cinqué
experiment, perdo amb els conjunts de dades que contenen 8.000 partides.

En total s'han entrenat dos models per a cadascuna de les modalitats (24 models), un utilitzant
dues capes de 50 i 25 neurones, i un altre que utilitza tres capes amb un total de neurones que
depenen del nombre de bits de l'entrada: “inputs/2”, “inputs/4” i “inputs/6” respectivament,
ambdues utilitzant la variant “SL-PH”.

La taula 12 mostra el total de neurones per als models de tres capes per a cada modalitat.

Total Capa 1 (total / 2) Capa 2 (total / 4) Capa 3 (total / 6)

Brisca 2j 61 31 15 10
3j 65 32 16 11

4j 70 35 18 12

equips 70 35 18 12

Tute / 2j 73 37 18 12

Tute _
nomeés 3j 82 41 21 14
assistl 4 91 46 23 15
r

equips 91 46 23 15

Taula 12: Neurones dels models finals de tres capes

El temps d'entrenament dedicat a cada modalitat varia. Per a la modalitat de dos jugadors es
requereix aproximadament 1 hora i 40 minuts per model, mentre que per a les modalitats de
tres i quatre jugadors, aixi com per a la modalitat per equips, el temps és d'aproximadament 1
hora i 15 minuts per model.

6.5. Aprenentatge per reforg

La implementacié realitzada per a l'aprenentatge per refor¢ es pot dividir en tres parts: el
métode Monte Carlo que s'ha utilitzat, les diferents variants d'agents utilitzades i els
experiments realitzats fins a obtenir els agents finals.

6.5.1. Variants dels agents
Variant “MC-0S”
Aquesta variant utilitza un sol valor per a la clau dels seus diccionaris, que correspon al valor

decimal dels inputs binaris de les entrades. Es a dir, es codifica el valor binari resultant de totes
les entrades en un unic valor decimal.

Les entrades utilitzades en aquesta variant son les mateixes que s'han fet servir en
I'aprenentatge supervisat abans de la reduccié de la dimensionalitat. Aixo inclou la carta de
triomf, les cartes jugades a la ronda, les cartes a la ma de l'agent, els cants dels jugadors
(només per al Tute), les cartes jugades durant tota la partida i les regles que s'estan aplicant.

Variant “MC-MS”

D'altra banda, la variant del métode Monte Carlo “MC-MS” (Multiple State) utilitza una tupla de
valors decimals per a la clau dels seus diccionaris. Es a dir, es codifica el valor binari de cada
informacio de les entrades en un valor decimal separat.
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Aixi, es tindra un valor decimal per a cada tipus d'informacié de I'estat del joc: la carta de triomf,
les cartes jugades a la ronda, les cartes a la ma de l'agent, els cants dels jugadors (només per
al Tute), les cartes jugades durant tota la partida i les regles que s'estan aplicant.

Aquesta tupla permet que I'agent pugui escollir una accié de la seva politica en situacions que
no ha vist durant el seu entrenament. Aixo es deu al fet que s'ha creat una abstraccio de l'estat
(minimitzant 'estat) per cercar situacions similars on si que disposa d'informacio.

6.5.2. Definicio dels diccionaris

Per a I'entrenament dels agents amb aquest métode seran necessaris els segients diccionaris.
Tot i parlar d'estat, es fa referéncia tant a I'estat unic de la variant “MC-OS” com a la tupla de la
variant “MC-MS”:

* Q: la clau d'aquest diccionari és la tupla “estat-acci¢”, i conté el valor esperat per a
cada parella.

» Parelles visitades: la clau d'aquest diccionari també és la tupla “estat-accié”, i conté el
total de vegades que s'ha visitat un estat i s'ha triat una acci6 “X”.

» Politica: la clau d'aquest diccionari és I'estat, i conté la millor accié que I'agent pot dur a
terme per a cada estat.

* Accions: la clau d'aquest diccionari també és l'estat, i conté les diferents accions que
I'agent pot dur a terme per a una situacié concreta.

La implementacio realitzada difereix una mica del métode original. En els jocs de la Brisca i el
Tute, el nombre total d'estats és massa elevat i el seu valor numéric no és continu (per
exemple, no existeixen els estats 1 ni 2).

Per tant, en comptes d'inicialitzar els diccionaris amb totes les claus existents amb un valor de
0 s'inicialitzaran buits, i es considerara que el seu valor és 0 si la clau no existeix dins del
diccionari (tant per als diccionaris Q com per les parelles visitades) i se seleccionara una accio
aleatodria per al diccionari de la politica.

Aquesta decisié permet que les fases inicials de I'entrenament s'executin més rapidament, pel
fet que els diccionaris seran més lleugers que en fases posteriors de l'entrenament. A més,
s'evita del calcul de tots els possibles estats al comengament de cada entrenament.

6.5.3. Actualitzacio de la politica
S'ha implementat el métode de Monte Carlo amb actualitzacié del valor esperat a cada visita.

Al comengament de cada episodi, s'inicialitza una llista per a cada agent que conté la memoria
amb la tupla “estat visitat-accié escollida-recompensa rebuda-possibles accions” per a cada
torn de l'agent.

L'estat, com s'ha comentat anteriorment, és un valor enter o una tupla de valors enters segons
la variant utilitzada. L'accié escollida correspon a l'accié que disposa en aquell moment la
politica per a I'estat actual, o una de les accions que I'agent pot dur a terme de forma aleatoria
en cas que no existeixi aquell estat. La recompensa rebuda sera la puntuacié de la ronda:
positiva si I'agent ha guanyat la ronda i negativa si I'ha perduda.

La idea sobre la recompensa é€s que I'agent intenti maximitzar la puntuacio al llarg de la partida
(puntuacid positiva), evitant jugar cartes que li facin perdre molts punts si pot evitar-ho
(puntuacio negativa). Per exemple, si el jugador rival s'ha emportat “20” punts i la recompensa
de l'agent fos 0 (els punts que s'emporta a la ronda), aquest no contemplara aquesta accié com
negativa. En canvi, si la recompensa és de “-20” punts, I'agent intentara que aquesta situacio
no es torni a repetir en el futur.
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En finalitzar un episodi, es disposa d'una llista amb la memodria per a cada agent, que s'utilitzara
per a l'actualitzacioé de la politica de cadascun dels agents. L'actualitzacié de la politica d'un
agent comenga amb el calcul del retorn acumulat, G, per cada tupla estat-accié-recompensa
que es disposa a la seva memoria, comengant des de I'Ultima jugada fins a la primera.

Aquesta estratégia permet que el calcul del retorn per a cada estat sigui més senzill, ja que
cada retorn d'un estat necessita conéixer el retorn acumulat dels estats futurs fins a la fi de
I'episodi. Aixi, si es recorre la memoria de forma inversa, només cal calcular el retorn de cada
estat utilitzant en el retorn acumulat de I'anterior.

A continuacio, es procedeix a actualitzar el diccionari de parelles visitades. El valor per a la clau
“estat-accid” s'inicialitza a 1 quan encara no ha estat definit, i se li suma 1 quan ja ho esta.

Després, es procedeix a actualitzar el valor esperat per a cada parella “estat-acci¢” al diccionari
Q. Com que s'ha implementat el métode de Monte Carlo per a cada visita, s'ha de calcular la
mitjana del valor esperat per cada “estat-accié” que s'ha visitat durant I'episodi, i aixo es pot fer
utilitzant la formula de la mitjana incremental, que es pot veure a la formula 6.

0,..[5a]=0,[sa]+( 1 (G0, lsa))

pairs_visited|[ sa
Formula 7: Férmula de la mitjiana incremental

Qnew[sa] és el nou valor esperat per la parella “estat-accio”, Qud[sa] és el valor esperat previ a
l'actualitzacio, pairs_visited[sa] és les vegades que s'ha visitat un estat i s'ha fet una accid i G,
és el retorn calculat en aquest episodi.

Per actualitzar la politica s'ha utilitzat el métode e-greedy, que consisteix a inicialitzar un valor €
entre 0 i 1 a l'inici de I'entrenament, que s'utilitza per decidir si s'emmagatzema l'accié amb el
valor esperat més alt a la politica (el valor aleatori generat és més gran que €) o0 una accio a
I'atzar (el valor aleatori és inferior o igual a €).

El valor d'exploracié es disminueix cada vegada que finalitza un episodi, de manera que el
métode e-greedy s'acaba convertint en un métode greedy, on sempre s'escull la millor accié
possible.

La implementacio realitzada diferencia dos casos: un agent juga contra altres agents o contra si
mateix. En el primer cas, diversos agents milloren a mesura que se simulen les partides, pero
I'exploracio dels agents esta limitada a la part de la partida que han vist (les seves jugades). En
canvi, en el segon cas, I'agent sempre juga contra una versio actualitzada de si mateix de I'Ultim
episodi, fet que li permet explorar més estats més rapidament, ja que té una visié completa de
tota la partida des del punt de vista de tots els jugadors.

L'actualitzacio de la politica per ambdds casos només difereix en el fet que, en les simulacions
de partides entre diferents agents, cadascun actualitza els seus diccionaris a partir de la seva
propia memoria. Mentre que I'agent que juga contra si mateix actualitza la politica d'acord amb
cadascuna de les memories de tots els jugadors.

6.5.4. Experiments i entrenament dels agents

S'han dut a terme diversos experiments per provar diferents configuracions de parametres com
el valor d'exploraci6 (€) i el seu decreixement, el valor de descompte (y), i altres técniques
implementades.

Els agents només poden ser entrenats amb una configuracio de regles opcionals a la vegada.
Per tant, perqué aprenguin a jugar amb altres regles, caldra reentrenar-los amb diferents
combinacions o entrenar agents especifics per a cada combinacio.
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Tots els experiments detallats s'han executat sense cap regla opcional i s'han mesurat en dies
d'entrenament, perd no son ininterromputs (24 hores seguides), sind que cada dia equival a
entre 8 i 12 hores.

Primer experiment

Aquest primer experiment serveix com a punt de contacte amb l'algoritme amb I'objectiu de
descobrir el temps necessari per a I'entrenament en la modalitat de dos jugadors per a la
Brisca.

S'ha utilitzat la variant “MC-OS” amb un valor d'exploracié € del 0,05, un valor de descompte y
d'1 i un decreixement d'e del 0,0000001 amb un total de 500.000 episodis. El valor de
decreixement esta pensat perqué el valor d'e arribi a 0 un cop finalitzin tots els episodis, per
tant, no arribara a convertir-se en un métode greedy, i el valor de y perqué cada jugada de la
partida és igual d'important a I'hora de sumar la maxima puntuacié possible.

En aquest experiment s'enfronten dos agents diferents utilitzant només la puntuacié positiva de
la ronda com a recompensa.

Durant I'entrenament dels agents, els diccionaris només es troben a la memoria RAM. Com que
és el primer experiment, es desconeix si hi pot haver algun problema durant I'execucié que
provoqui la pérdua de la seva informacié. Per aquest motiu, els diccionaris s'emmagatzemen
fisicament després de cada 1.000 episodis.

Els primers 10.000 episodis s'han executat molt rapidament (en quiestié de tres de minuts), pero
a mesura que s'han anat executant més episodis, aquest temps ha augmentat. En total s'han
necessitat 11 hores per finalitzar I'entrenament.

Com que l'experiment s'ha deixat desatés, no s'ha pogut observar la causa d'aquest augment
de temps fins a gairebé al final. Tot i que els diccionaris augmenten de mida, les simulacions
dels episodis no han variat i continuen sent molt rapides. La lentitud és causada per
I'emmagatzemament dels diccionaris, que ocupen uns 400 MB cadascun. Com més gran és el
diccionari, més temps es necessita per emmagatzemar-lo.

Quant al rendiment dels agents, de tant en tant es veu alguna decisidé correcta, pero, en
general, no han apreés a jugar.

S'ha repetit I'experiment, utilitzant també la puntuacié negativa, per comprovar si el problema és
la recompensa utilitzada. A més, per resoldre el problema de la lentitud en
I'emmagatzemament, els diccionaris s'emmagatzemen cada 100.000 partides.

Aquest experiment ha necessitat només dues hores per finalitzar, pero els agents continuen
sense saber jugar. Per aquest motiu, s'ha ampliat amb 500.000 episodis addicionals, continuant
amb el valor d'e tal com ha acabat I'experiment (a 0), de manera que I'actualitzacié de la politica
per a I'ampliacié ha estat utilitzant el métode greedy. Els diccionaris s'han emmagatzemat
només en finalitzar tots els episodis.

Aquesta ampliacié ha necessitat 1 hora i 30 minuts entre la carrega dels agents, I'entrenament i
I'emmagatzemament dels diccionaris actualitzats, que pesen entre 600 MB i 800 MB cadascun.
Els agents, perd, no han mostrat cap millora significativa. En total s'han necessitat 3 hores i 30
minuts per entrenar dos agents amb 1.000.000 d'episodis.
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Pero, els agents continuen sense saber jugar. Només en alguna situacié es veu alguna jugada
bona, perd podria ser cosa de I'atzar (amb tres cartes a la ma, hi ha el 33% de les probabilitats
d'escollir I'accié correcta).

Segon experiment

Aquest segon experiment se centra a augmentar el nombre d'episodis per a I'entrenament dels
agents en la variant “MC-OS” en la modalitat de dos jugadors per a la Brisca.

Després de finalitzar I'experiment anterior, s'ha investigat la causa per la qual els agents no
escullen les accions correctes. S'ha detectat que la major part de les vegades es trien accions
aleatories perqué I'agent no ha visitat I'estat en questié durant I'entrenament.

S'ha utilitzat la variant “MC-OS” amb un valor d'exploracio € del 0,05, un valor de descompte y
d'1 i un decreixement d'e del 0,0000001, amb un total de 5.000.000 d'episodis. Els diccionaris
s'emmagatzemaren cada 1.000.000 d'episodis. De nou, s'enfronten dos agents entre si.

L'execucié d'aquest experiment s'ha parat per falta de memoria RAM després de finalitzar
3.000.000 d'episodis (entre els 3 i els 4 milions). Els diccionaris han crescut tant que es
necessita massa memodria RAM i l'entrenament no pot seguir. Tot i aixd, s'ha provat de
continuar amb l'entrenament, i ja s'ha pogut observar que la memoria RAM utilitzada és molt
elevada amb només la carrega dels diccionaris a memoria. Ara, tan sols s'han pogut executar
1.000.000 d'episodis més, perod I'equip també s'ha quedat sense memoria RAM en ['Ultim milié
d'episodis.

Els diccionaris Q i parelles visitades ocupen uns 2,4 GB cadascun, mentre que els de la politica
i les accions ocupen 1,4 GB cadascun, sumant uns 15 GB en total (7,5 GB per agent). Aquests
valors tan elevats sén la causa que ocupin la major part de la memoria RAM disponible només
carregar-los.

En total, considerant el temps d'emmagatzemament dels diccionaris, I'experiment per als
4.000.000 d'episodis completats ha durat 16 hores. A més, s'ha notat que I'emmagatzemament
en episodis avancgats és un procés que requereix més d'una hora.

Tot i que s'ha observat una millora en la presa de decisions dels agents en aquest experiment,
les decisions aleatories continuen provocant aquesta inconsisténcia en la presa de decisions.

Tercer experiment

En finalitzar I'experiment anterior, s'ha arribat a la conclusié que els agents no han pogut visitar
tots els estats a causa del nombre limitat d'episodis executats, i augmentar-los no és viable a
causa de I'Us excessiu de memoria RAM.

En aquest tercer experiment, s'utilitza un Unic agent en la variant “MC-OS” en la modalitat de
dos jugadors per a la Brisca, jugant contra si mateix. Aixd permet que I'agent pugui explorar el
mateix nombre d'estats en la meitat d'episodis i de temps respecte a l'experiment anterior.

S'ha utilitzat un valor d'exploracié € de 0,1, un valor de descompte y d'1 i un decreixement d'e
del 0,0000001. EIl valor de decreixement esta pensat perqué el valor d'e arribi a 0 després
d'1.000.000 d'episodis, amb un total de 2.000.000 d'episodis. Els diccionaris s'emmagatzemen
cada 1.000.000 d'episodis.

L'experiment ha finalitzat en 12 hores i no ha tingut cap problema amb la memoria RAM. Els
diccionaris tenen un pes similar als de l'experiment anterior, demostrant que es pot replicar
I'experiment amb menys episodis i menys temps.

45



Rubén Arjonilla Zamora 6. Metodologia

Tal com s'esperava, els agents continuen prenent moltes decisions de manera aleatoria, ja que
s'han explorat el mateix nombre d'estats que en I'experiment anterior. S'han visitat un total de
80.000.000 d'estats diferents considerant que no s'ha repetit la visita a cap estat, que hi ha 20
rondes per episodi i que l'agent aprén del punt de vista tots dos jugadors. No obstant aixo,
aquest nombre és inferior als 2%° estats diferents que es podrien considerar només amb la
informacio de les cartes vistes al llarg de la partida, un valor molt superior a I'hipotétic nombre
d'estats visitats en aquest experiment.

Quart experiment

Després d'analitzar diverses partides de I'agent de I'experiment anterior, s'ha observat molta
variabilitat en les seves decisions per a situacions similars, pel fet que es produeixen en
moments o amb puntuacions dels jugadors diferents, que modifiquen l'identificador de I'estat.
Per exemple, I'agent pot actuar de manera diferent per una mateixa configuracié de cartes a la
ma i jugades a la ronda segons si es tracta de la primera o de la segona ronda, o si el jugador 1
té dos punts en comptes de quatre.

En aquest quart experiment, s'ha eliminat la informacio de les cartes vistes al llarg de la partida
i la puntuacio dels jugadors. L'objectiu és reduir el nombre total d'estats per tal que tots puguin
ser visitats amb el mateix nombre d'episodis.

L'experiment continua utilitza la variant “MC-OS” amb un unic agent, un valor d'exploracio € de
0,1, un valor de descompte y d'1 i un decreixement d'e del 0,0000001, amb un total de
2.000.000 d'episodis. Els diccionaris s'emmagatzemen cada 1.000.000 d'episodis.

El temps necessari per finalitzar aquest experiment s'ha reduit a 10 hores, ja que els diccionaris
sén més petits i el procés d'emmagatzematge és inferior. Els diccionaris Q i parelles visitades
ocupen 1 GB cadascun, mentre que el de la politica i el de les accions ocupen uns 600 MB.

Amb menys informacio per a I'estat del joc, l'identificador numeric que representa I'estat és més
petit (t&¢ menys digits), i, per tant, ocupa menys espai, reduint considerablement la mida dels
diccionaris utilitzats.

No obstant aixd, encara hi ha massa estats i I'agent continua prenent moltes decisions de
manera aleatoria. Es planteja la possibilitat de repetir I'experiment augmentant el nombre
d'episodis, ja que la mida actual dels diccionaris hauria de permetre aquest augment, perd la
reducci6 de la informacié de l'estat que s'ha realitzat pot afectar a les estratégies que els agents
poden aprendre i desenvolupar, i s'ha decidit utilitzar un altre enfocament.

Cinqué experiment
En aquest cinqué experiment, s'ha entrenat un agent per a la variant “MC-MS” en la modalitat

de dos jugadors per a la Brisca amb l'objectiu d'eliminar les decisions aleatories de I'agent en
situacions que no ha vist durant I'entrenament, pero si en situacions similars.

L'experiment s'ha realitzat amb un Unic agent que juga contra si mateix, amb un valor
d'exploracio € de 0,1, un valor de descompte y d'1 i un decreixement d'e del 0,0000001, amb un
total de 2.000.000 d'episodis. Els diccionaris s'emmagatzemen cada 1.000.000 d'episodis.

El temps necessari per finalitzar I'experiment ha augmentat a 15 hores, principalment a causa
de l'increment en la mida dels diccionaris. Aquesta vegada els diccionaris Q i parelles visitades
ocupen 3 GB, i el de la politica i les accions 2 GB. Aixd fa que es requereixi més temps per a
I'emmagatzemament. Aquest augment és causat per la separacié de I'estat en una tupla, ja que
aixi es necessita més espai per a les claus dels diccionaris.

S'ha ampliat I'experiment amb 1.000.000 d'episodis addicionals, pero I'equip s'ha quedat sense
memoria RAM i no s'ha pogut finalitzar.
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La implementacié de l'abstraccié de I'estat del joc utilitza multiples abstraccions per identificar
situacions de més similars a menys. Per0, el procés és molt lent per culpa de la grandaria dels
diccionaris i s'ha limitat a només una abstraccié que inclou la carta de triomf, les cartes jugades
de laronda i les cartes de la ma del jugador. Malgrat aix0, el temps de cerca encara és alt.

Després d'observar diverses partides de I'agent, s'ha comprovat que I'agent continua prenent
decisions de manera aleatoria, perd només entre tres i cinc vegades per partida. Aixd demostra
que l'abstraccié implementada funciona correctament.

Sisé experiment

Aquest sisé experiment s'ha centrat en la reduccié de la mida dels diccionaris i I'is de memoria
RAM durant I'entrenament per permetre a I'agent completar 3.000.000 d'episodis i que disposi
de més informacié per aconseguir reduir el total de decisions que pren aleatériament utilitzant la
cerca de situacions similars.

Per aconseguir-ho, s'han unificat els diccionaris Q i parelles visitades que comparteixen, ja que
comparteixen la mateixa clau (tupla “estat-accié”). Aquesta unificaci6 ha permés reduir
significativament l'espai fisic necessari per als diccionaris, pel fet que la major part de la seva
mida és la representacié decimal de I'estat del joc.

A més, s'ha eliminat el diccionari d'accions, ja que I'agent pot determinar les accions que pot
dur a terme consultant directament I'entorn, sense necessitat d'un diccionari especific.

L'experiment s'ha realitzat amb un Unic agent de la variant “MC-MS” que juga contra si mateix,
un valor d'exploracio € de 0,1, un valor de descompte y d'1 i un decreixement d'e del 0,0000001,
amb un total de 3.000.000 d'episodis. Els diccionaris s'emmagatzemen cada 1.000.000
d'episodis.

Afortunadament, I'experiment ha finalitzat sense cap problema de memoria RAM, tot i que s'ha
arribat al 98% de la capacitat en els moments finals de I'entrenament. El temps necessari per
finalitzar I'experiment s'ha reduit a 12 hores, ja que només s'han emmagatzemat dos
diccionaris, un de 6,7 GB que conté la unificaci6 dels diccionaris Q i parelles visitades, i un de 3
GB per a la politica.

L'emmagatzemament final dels diccionaris ha necessitat 2 hores i 15 minuts (1 hora i 30 minuts
per al diccionari Q i les parelles visitades i 45 minuts per al de la politica).

Després d'observar diverses partides de l'agent, s'ha verificat que només pren decisions
aleatories entre una i dues vegades per partida, per tant, pot prendre decisions davant de
gairebé qualsevol situacid. Tot i aix0, alguna de les seves decisions no és del tot correcte.

Entrenament final

L'experiment anterior ha establert el limit d'episodis per a I'entrenament amb aquesta técnica.
No s'ha aconseguit reduir més la mida dels diccionaris, i la memoria RAM utilitzada arriba al
seu limit. Per tant, es procedeix a l'entrenament final dels agents per a la resta de jocs i
modalitats.

L'entrenament s'ha realitzat amb un unic agent de la variant “MC-MS” que juga contra si mateix
per a cada joc i modalitat, un valor d'exploracié € de 0,1, un valor de descompte y d'1 i un
decreixement d's del 0,0000001, amb un total de 3.000.000 d'episodis. Els diccionaris
s'emmagatzemen cada 2.000.000 d'episodis. Cal destacar que els experiments anteriors s'han
centrat en la modalitat de dos jugadors per a la Brisca, i es desconeix si I'execucié de
I'entrenament per a altres modalitats pot finalitzar prematurament perqué I'equip s'ha quedat
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sense memoria RAM. D'altra banda, els diccionaris s'emmagatzemarien cada 3.000.000
d'episodis.

En total, s'han obtingut 12 agents per a la variant “MC-MS”, un per a cada joc i modalitat, sense
aplicar cap regla opcional. La generacié d'aquests agents ha requerit dues setmanes per
completar-se. En particular, I'entrenament de cada agent per al joc de la Brisca ha durat 12
hores, mentre que per al joc del Tute 17 hores.

La mida total de tots els agents supera els 100 GB d'espai fisic.

6.6. Aprenentatge genétic

La implementacié realitzada per a l'aprenentatge genétic es divideix en quatre parts: les
variants dels individus, l'avaluacio i seleccié dels millors individus, la generacié de nova
descendéncia i els experiments realitzats fins a obtenir els individus finals.

6.6.1. Variants dels individus
Variant “GA-XN”

Aquesta variant tracta d'aconseguir una xarxa neuronal que pugui aprendre a partir de
I'encreuament i mutacio dels gens dels millors individus, sense la necessitat d'entrenament amb
un conjunt de dades inicial. D'aquesta manera, les estratégies dels individus no estaran
limitades a les accions incloses en el conjunt de dades com passa en l'aprenentatge supervisat.
No hi haura exemples aleatoris, ni puntuacié per ronda, ni partida guanyada / perduda, ni valor
heuristic.

Un individu sera representat com una xarxa neuronal, amb els seus gens com els pesos i
biaixos associats a les neurones. Les sortides de la xarxa neuronal correspondran a totes les
possibles accions que l'individu podra prendre en un moment donat de la partida; hi ha una
sortida per a cada accidé que es pot dur a terme.

A la Brisca hi haura 41 sortides: les 40 primeres representen cadascuna de les cartes existents,
i I'tiltima indica I'accié d'intercanvi de la carta de triomf. Al Tute, s'afegeixen quatre sortides més
que indiquen el cant en algun dels quatre colls.

D'aquesta manera, només caldra realitzar una prediccio per torn del jugador, en comptes d'una
prediccié per cada possible accié que l'individu pot realitzar i s'escollira aquella accié amb més
alta probabilitat de les accions possibles.

La poblacié inicial estara formada per xarxes neuronals creades amb pesos i biaixos aleatoris.
S'ha aplanat cadascuna de les matrius de connexions de la xarxa neuronal en forma de vector
per als pesos i biaixos, tal com es mostra a la figura 8, per poder dur a terme I'encreuament i
mutacions dels individus per a la generacié de noves poblacions.

1 23

(4 5 6)-(1,2,3,4,5,6,7,8,9)

789
Figura 8: Exemple d'aplanada d'una matriu de connexions a vector per la variant “GA-XN”

Variant “GA-RL”

Aquesta variant té com a objectiu reduir la quantitat de temps que es necessita per a l'avaluacio
d'una generacié amb la variant “GA-XN”, després de comprovar que la simulacié de partides
durant I'entrenament per reforg és prou rapid.

Un individu sera un agent que aprendra utilitzant la técnica d'aprenentatge per reforg, i, els seus
gens, els diccionaris necessaris per al seu entrenament.
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Es comenga amb una poblacié inicial amb tots els diccionaris buits, i es procedeix a I'avaluacié
dels millors individus. Aquests agents aprendran mitjangant I'aprenentatge per reforg, utilitzant
els diccionaris per a I'encreuament i mutacio de les noves generacions.

6.6.2. Avaluacio i seleccio dels millors individus

A causa de la manca d'una funcié d'avaluacié clara per avaluar els individus individualment, es
realitzaran emparellaments i simulacions de “N” partides contra altres individus de la poblacié o
contra altres models/agents entrenats amb altres técniques d'aprenentatge, seleccionant
aquells que hagin aconseguit més victories i punts.

Els emparellaments entre individus de la mateixa poblacié permeten que l'avaluacié per a cada
generacio sigui més rapida, ja que hi haura menys emparellaments. No obstant aixo, I'avaluacié
no sera imparcial per a tots els individus, pel fet que alguns poden tenir emparellaments més
facils que d'altres.

Per abordar aquest desavantatge, s'ha implementat la possibilitat de dur a terme una doble
seleccid dels millors individus. En la primera seleccid, es triaran els “M-2” millors, i es
realitzaran nous emparellaments entre ells per seleccionar finalment els “M” millors individus.

Els emparellaments amb altres models o agents entrenats amb altres técniques d'aprenentatge
permeten una avaluacié imparcial per a tots els individus (excepte per l'atzar en el repartiment
de les cartes), ja que tots s'enfronten al mateix rival. No obstant aix0, I'avaluacié és més lenta,
perqué implica que hi ha més emparellaments per generacid i el temps de computacié pot
augmentar depenent del model/agent escollit.

S'ha implementat la técnica de seleccié d'elit (elite selection), en la qual els individus més aptes
d'una generacié s6n mantinguts en la seglent. Aixi es garanteix que, si la nova descendéncia
és menys apta, es podra continuar amb els individus de la generacié anterior (si aquests
continuen sent els millors). Pero, aquesta técnica pot limitar I'exploracié genética, pel fet que hi
ha menys descendéncia i menys variabilitat.

També s'ha implementat la possibilitat d'executar simulacions d'emparellaments en paral-lel,
executant-se en fils diferents, reduint el temps de computacidé necessari i accelerant el procés
d'avaluacio dels individus.

6.6.3. Generacio de nova descendéncia

Es trien dos individus de forma aleatoria d'entre els millors de la generacié anterior i es genera
un valor aleatori entre 0 i 1. Si aquest valor és inferior a la probabilitat d'encreuament, s'aplica
algun dels operadors d'encreuament implementats per a cada variant. En cas contrari, els
individus generats seran una copia dels originals.

Per a la variant “GA-XN”, s'aplicara aleatdriament un dels segiients métodes d'encreuament als
vectors dels individus: [23, 26]

* Encreuament en un punt (one point crossover). Es divideix el vector dels pares en un
punt de tall; la primera part del vector del pare 1 sera la primera del fill 1 i la segona del
fill 2, i viceversa amb el pare 2.
pare 1=(1,2,3,4,5,6),pare 2=(a,b,c,d ,e, f), punt de tall = 2
fill 1=(1,2,c,d,e,f)
fill 2=(a,b,3,4,5,6)
Figura 9: Exemple d'encreuament en un punt

* Encreuament en més d'un punt (multi point crossover). Se seleccionen diversos punts
de tall per alternar les parts dels vectors dels pares als fills.
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pare 1=(1,2,3,4,5,6),pare 2=(a,b,c,d ,e, ), punts de tall=[2,3]
fill 1=(1,2,c,d,5,6)
ﬁ112:(a,b,3,4,e,f)
Figura 10: Exemple d'encreuament en més d'un punt
* Encreuament uniforme (uniform crossover). Cada gen és traspassat a un dels fills de
forma aleatoria.

pare 1=(1,2,3,4,5,6),pare 2=(a,b,c,d ,e, f)
fill 1=(1,2,c, 4,5, f)
fill2=(a,b,3,d,e,6)
Figura 11: Exemple d'encreuament uniforme
* Encreuament mitja (average crossover) i encreuament pla (flat crossover). En el primer,
es calcula el valor mitja dels gens dels pares per generar un fill i, en el segon, per a
cada gen es genera un valor aleatori que es troba entre els valors dels gens dels pares.
pare 1=(1,2,3,4,5,6), pare 2=(2,3,4,5,6,7)
fill=(1.5,2.5,3.5,4.5,5.5,6.5)
Figura 12: Exemple d'encreuament mitja
pare 1=(1,2,3,4,5,6), pare 2=(2,3,4,5,6,7)
fill=(1.1,2.7,3.8,4.2,5.1,6.9)

Figura 13: Exemple d'encreuament pla

* Encreuament multivariant (multivariate crossover). Similar a I'encreuament en més d'un
punt, pero les parts dels vectors sén traspassades als fills de manera aleatoria.
pare 1=(1,2,3,4,5,6),pare 2=(a,b,c,d ,e, ), punts de tall=[2,3]
fill 1=(1,2,3,4,e, f)
fill2=(a,b,c,d,5,6)
Figura 14: Exemple d'encreuament multivariant
* Encreuament aritmétic (arithmetic crossover). Es genera un valor aleatori entre 0 i 1
anomenat “alpha”. El primer fill hereta els gens resultants de la suma de multiplicar els
gens del primer pare per “1 — alpha” i de multiplicar els del segon per “alpha”. El segon
fill hereta els gens resultants de la suma de multiplicar els gens del segon pare per “1 —
alpha” i de multiplicar els del primer per “alpha”.
pare 1=(1,2,3,4,5,6), pare 2=(2,3,4,5,6,7), a=0.6
fill 1=(1—o)x pare 1+a X pare 2
fill 1=0.4 X pare 1+ 0.6 X pare 2
fill 1=(0.4,0.8,1.2,1.6,2,2.4)+(1.2,1.8,2.4,3,3.6,4.2)
fill 1=(1.6,2.6,3.6,4.6,5.6,6.6)

fill 2=o X pare 1+(1—a)X pare 2

fill 2=0.6 X pare 1+0.6 X pare 2

fill 2=(0.6,1.2,1.8,2.4,3,3.6)+(0.8,1.2,1.6,2,2.4,2.8)
fill 2=(1.4,2.4,3.4,4.4,5.4,6.4)

Figura 15: Exemple d'encreuament aritmetic

Per a la variant “GA-RL”, primer es procedeix a combinar els diccionaris dels pares. S'afegeixen
totes les entrades que el pare 1 no té del pare 2, i viceversa. Pero, si alguna clau és compartida
pels dos pares, cadascun manté el valor del seu diccionari.

A continuacio, s'aplica aleatériament I'encreuament als parells “clau-valor” dels diccionaris amb
algun dels métodes segients: encreuament en un punt, encreuament en més d'un punt,
encreuament uniforme o encreuament multivariant.

Un cop generats tots els individus, es procedeix amb la seva mutacié. S'escull un valor aleatori
entre 0 i 1 per a cada nou individu, i, si aquest és inferior a la probabilitat de mutaci6, s'aplica
algun dels operadors de mutacié implementats. En cas contrari, els gens de l'individu queden
inalterats.
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Per a la variant “GA-XN”, s'aplica aleatdriament un dels seglients métodes de mutacié als
vectors dels individus: [24]

* Mutacié aleatoria parcial (partial shuffle mutation). S'escullen dos punts aleatoris i es
barallen els gens que hi ha entre ells.
individu=(1,2,3,4,5,6), punts aleatoris=[ 1,4]
individu=(1,3,5,2,4,6)
Figura 16: Exemple de mutacié6 aleatoria parcial
* Mutacié d'inversio (inversion mutation). Es trien dos punts aleatoris i s'inverteix l'ordre
dels gens entre aquests punts.
individu=(1,2,3,4,5,6), punts aleatoris =[ 1,4]
individu=(1,5,4,3,2,6)
Figura 17: Exemple de mutacié d'inversio
* Mutacié de desplagament (displacement mutation). S'escullen dos punts aleatoris i
traspassa el segment entre aquests punts a una nova posicio.
individu=(1,2,3,4,5,6,7,8,9), punts aleatoris =[4, 7], nova posicio =2
individu=(1,2,5,6,7,3,4,8,9)
Figura 18: Exemple de mutacié de desplagament
e Mutacié d'inversi6 de desplagament (displacement inversion mutation). Similar a la
mutacié de desplagament, pero capgirant l'ordre dels gens abans de traspassar-los.
individu=(1,2,3,4,5,6,7,8,9), punts aleatoris=[4, 7], nova posicio =2
individu=(1,2,7,6,5,3,4,8,9)

Figura 19: Exemple de mutacié d'inversié de desplacament

Per a la variant “GA-RL”, s'utilitza només el seglient operador de mutacio:

* Mutacié de reinici aleatori (random resetting mutation). Se seleccionen elements
aleatoris del diccionari de la politica de l'individu i s'actualitza el seu valor amb una
nova accio associada a aquest estat de manera aleatoria.

Les probabilitats d'encreuament i mutacié poden ser fixades per a tot I'entrenament o ajustades
al llarg de les generacions. S'han implementat diverses directives de control per gestionar
aquestes probabilitats. [25]

¢ Dynamic Increasing of Low Mutation / Decreasing of High Crossover (ILM/DHC).
Comenga l'entrenament amb una alta probabilitat d'encreuament i una baixa
probabilitat de mutacié. Amb el pas de les generacions, la probabilitat d'encreuament
disminueix gradualment fins a arribar al 0%, mentre que la de mutacié incrementa fins a
arribar al 100%. Aquesta directiva dona millors resultats quan es disposa d'una
poblacié petita. El calcul de les probabilitats es pot veure a la férmula 20:

crossover _rate = 1—mutation_rate
__generacio_actual

mutation_rate = -
- generacions_totals
Férmula 20: calcul de probabilitats d'encreuament i mutacié (ILM/DHC)

*  Dynamic Decreasing of High Mutation Rate / Increasing of Low Crossover Rate (DHM /
ILC). Comenca amb una baixa probabilitat d'encreuament i una alta probabilitat de
mutaci6. Amb el pas de les generacions, les probabilitats s'inverteixen. Aquesta
directiva dona millors resultats quan es disposa d'una poblacié gran. El calcul de les
probabilitats es pot veure a la formula 21:

mutation rate = 1—crossover rate

generacio actual

generacions_totals
Formula 21: calcul de probabilitats d'encreuament i mutacié (DHM/ILC)

crossover_rate =
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* Fixed 50% for Mutation and Crossover Rates (FFMCR). Es mantenen les probabilitats
d'encreuament i mutacié al 50% durant tot I'entrenament.

* Parameter Tuning Method (PTM). Es mantenen les probabilitats d'encreuament al 93%
i la de mutacio al 3% durant tot I'entrenament.

* Personalitzable. Permet personalitzar les probabilitats d'encreuament i mutacié.

6.6.4. Experiments i entrenament dels individus

S'han dut a terme diversos experiments per provar diferents configuracions de parametres com
el total d'individus per generacio, el total de generacions, els diferents métodes implementats
per a la seleccidé dels millors individus i la utilitzacid de les diferents variants que es detallen a
continuacio.

Els individus només poden ser entrenats per a una combinacié de regles opcionals especifica.
La idea és obtenir uns individus capacos de jugar als jocs en la forma més basica, sense cap
regla opcional. A continuacié, els millors individus de I'Ultima generacié s'utilitzaran com a
poblacid inicial per a un nou entrenament amb altres regles opcionals.

Tots els experiments detallats s'han executat sense cap regla opcional i s'han mesurat en dies
d'entrenament, perd no son ininterromputs (24 hores seguides), sind que cada dia equival a
entre 8 i 12 hores.

Primer experiment

Aquest primer experiment serveix com a punt de contacte amb la variant “GA-XN” i se centra a
replicar les xarxes neuronals obtingudes amb la técnica d'aprenentatge supervisat, perd
utilitzant aprenentatge genétic.

S'ha utilitzat la variant “GA-XN” per a la modalitat de dos jugadors de la Brisca, generant una
poblacié de 16 xarxes neuronals de dues capes amb 75 i 50 neurones, utilitzant totes les
entrades de la xarxa en format binari. En el moment de la realitzacié d'aquest experiment,
encara no s'havia realitzat la reduccié de la dimensionalitat de les entrades a I'aprenentatge
supervisat.

Els individus sén avaluats contra el model de dues capes de 75 i 50 neurones de la variant “SL-
PH?”, i s'han escollit els 4 millors per a generar la nova descendéncia. La directiva de control
utilitzada és “ILM / DHC” i s'han simulat 10 partides per cada emparellament durant 100
generacions.

L'experiment ha requerit 7 dies per finalitzar. S'han simulat 160 partides per cada generacio,
sumant un total de 16.000 partides. Si es té en compte que cal realitzar una prediccié per cada
possible accié amb la a la variant “SL-PH” (3 cartes a la ma, 3 prediccions) i una per a la variant
“GA-XN” i que hi ha un total de 20 rondes per partida, s'han realitzat un total d'1.280.000
prediccions.

(1+3 prediccions perronda)x20 rondes X 12000 partides =1280000 prediccions

Formula 22: Nombre de prediccions per 100 generacions. 16 individus vs agent supervisat

Tot i observar un parell de partides dels millors individus de I'Gltima generacio, cap d'ells ha
mostrat que sap jugar correctament. Es evident que es requereix moltes més generacions per
obtenir individus que aprenguin a jugar mitjanament bé. No obstant aix0, el temps necessari per
a la finalitzacié de I'entrenament limita el nombre de generacions que es poden executar.

Segon experiment

En aquest segon experiment s'intenta millorar I'eficiéncia en I'avaluacio de les generacions de la
variant “GA-XN” eliminant el rival de la variant “SL-XN”. S'utilitzara els mateixos individus de la
poblacié per realitzar els emparellaments, reduint el temps necessari per a cada avaluacié.

52



Rubén Arjonilla Zamora 6. Metodologia

L'experiment se centra en la modalitat de dos jugadors de la Brisca, amb I'Gs de 32 individus
(mateix nombre d'emparellaments) i la seleccié dels 8 millors per a la generacié de la nova
descendéncia. S'aplica la directiva de control “ILM / DHC” i se simulen 16 partides per
emparellament (256 partides per generacié) durant 100 generacions.

Tot i que s'han simulat més partides al final de I'experiment, només ha requerit dos dies per
finalitzar. Aquesta diferéncia de temps s'atribueix al fet que les prediccions dels individus de la
variant “GA-XN” son més rapides que les de la variant “SL-XN”, pel fet que té 40 inputs binaris
menys. Aixo implica menys calculs per a la prediccié de la millor accié en la propagacié cap
endavant.

S'ha repetit I'experiment reduint el nombre d'individus a 16, seleccionant els 4 millors de cada
generacio i reduint el nombre de partides per emparellament a 10 per equiparar les condicions
amb les del primer experiment.

Aquesta configuracié ha permées completar I'experiment en només un dia. No obstant aixd, s'ha
arribat a la conclusio que la reduccié del nombre de partides per emparellament incrementa el
paper de I'atzar (a major nombre de partides per emparellament, els resultats s6n més fiables).
A més, l'avaluacié dels individus ja no és imparcial, ja que no competeixen contra el mateix
rival.

Aquestes conclusions han portat a la implementacié del métode de doble seleccio dels millors
individus. No obstant aix0, s'ha observat que aquest metode incrementa el nombre de partides i
el temps d'execucidé (dos dies amb la mateixa configuracié d'individus i nombre de partides), i,
per tant, s'ha abandonat la idea.

Tercer experiment

En aquest tercer experiment s'ha implementat I'execucié d'emparellaments en paral-lel i se
centra en la comparacié dels temps necessaris per a I'entrenament de quatre generacions amb
diferents configuracions de nombre d'individus, nombre d'execucions en paral-lel i activacié de
la GPU per a la variant “GA-XN”.

La taula 13 mostra els resultats obtinguts d'aquest experiment, on se simulen 10 partides per
emparellament per a la modalitat de dos jugadors de la Brisca.

Individus Partides per emparellament Fils Us de GPU Temps d'entrenament
16 10 1 No 20m
16 10 8 No 10m
64 10 1 No 53m
64 10 16 No 30m
64 10 32 No 30m
64 10 32 Si 28m

Taula 13: Comparativa de temps d'entrenament de quatre generacions executant simulacions en paral-lel

Es nota una reduccié considerable del temps necessari quan s'utilitza vuit fils en comptes d'un
amb 16 individus, on el temps es redueix a la meitat. No obstant aixd, a mesura que
s'augmenta el nombre de fils, aquesta reduccio en el temps disminueix, arribant a un punt on ja
no es produeix cap millora (el temps d'execucio per a 64 individus amb 16 fils és igual que amb
32 fils). Utilitzar 8 fils redueix el temps d'entrenament en un 50%, mentre que amb 16 un 43%.

Per tant, sembla que hi ha un limit en el nombre de fils que es poden utilitzar de forma
simultania. Es probable que el processador no pugui atendre els calculs requerits per cada fil
de manera simultania i hagi de fer “torns” per processar-los. En consequéncia, tot i que els
emparellaments s'executen simultaniament, no tots sén atesos alhora.
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Pel que fa a l'activacié de la GPU, no s'observa una millora en el temps d'entrenament, ja que
nomeés es realitzen calculs de propagacié cap endavant i no de retropropagacid, que son
calculs complexos on si que es nota aquesta activacio.

Quart experiment

El quart experiment se centra a aplicar la reduccié de la dimensionalitat implementada en
I'aprenentatge supervisat per verificar si es pot reduir el temps de prediccié de la variant “GA-
XN”.

Inicialment, es fa un primer experiment per a la modalitat de dos jugadors de la Brisca on
s'eliminen les cartes conegudes dels rivals i s'utilitza el métode de la seleccié d'elit, tot i que no
aporta res a la reduccié del temps de prediccio.

S'utilitzen dues capes per a cada individu, pero s'ha reduit el nombre de neurones a 50 i 25. La
poblacié consta de 32 individus i se seleccionen els 8 millors per a la generacié de la nova
descendéncia. Es manté la directiva de control “ILM / DHC” i se simulen 10 partides per a cada
emparellament durant 100 generacions. Com que hi ha 16 emparellaments, s'utilitzen 16 fils
diferents, el mateix processador limitara les peticions.

Aquest experiment ha finalitzat en un dia, equiparant el temps del segon experiment, pero
utilitzant el doble d'individus per poblacié. No obstant aixd, el temps encara és molt elevat per a
entrenaments amb moltes generacions. Per exemple, per entrenar 100.000 generacions es
necessitarien 208 dies d'entrenament ininterromput.

S'ha repetit I'experiment amb 16 individus, utilitzant 8 fils i seleccionant només els 4 millors de
cada generacid. En aquest cas, I'experiment ha finalitzat en 5 hores, aproximadament la meitat
del segon experiment amb la mateixa quantitat d'individus i partides. Aixi, considerant que amb
8 fils es redueix un 50% el temps d'entrenament, la reduccié de la dimensionalitat no aporta
gaire reduccié de temps.

Cinqué experiment

En aquest cinqué experiment s'ha aplicat la reduccié completa de la dimensionalitat de les
dades d'entrada, utilitzant la mateixa representacid normalitzada vista en l'entrenament
supervisat, per comparar els temps d'entrenament amb els experiments anteriors per a la
variant “GA-XN”. A més, s'ha realitzat un entrenament de 1.000 generacions per comprovar si
es poden observar millores en la manera de jugar dels individus.

Inicialment, s'han repetit els experiments anteriors per a la modalitat de dos jugadors de la
Brisca, utilitzant poblacions de 32 i 16 individus. No obstant aix0, els temps d'entrenament han
estat similars i no s'ha pogut apreciar una millora significativa.

Per a l'experiment de les 1.000 generacions s'ha continuat utilitzant dues capes per a cada
individu de 50 i 25 neurones. La poblacié consta de 32 individus, s'executen 16 fils en paral-lel i
se seleccionaran els 6 millors per a la generacié de la nova descendéncia. La directiva de
control utilitzada és “ILM / DHC” i se simulen 10 partides per a cada emparellament.

Aquest experiment s'ha finalitzat en cinc dies, pero no s'ha observat cap millora en el rendiment
dels individus. Es pot apreciar alguna jugada bona cada dues o tres partides, perd no es pot
atribuir a una millora dels individus, siné més aviat a I'atzar.

Arribats a aquest punt, es decideix abandonar aquesta técnica, almenys fins a obtenir un agent
entrenat per reforg (en aquest moment encara no s'havia implementat I'algoritme per reforg).
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Sisé experiment

En aquest sisé experiment es descarta la idea d'utilitzar un agent entrenat per refor¢ com a rival
dels individus en els emparellaments, ja que la presa de decisions no és tan rapida com
s'esperava. Ho és quan es disposa de l'estat exacte al diccionari de la seva politica, perd no
quan ha de cercar situacions similars amb |'abstraccié de I'estat.

No obstant aixd, la implementacié de la técnica d'aprenentatge per refor¢ ha donat lloc a la idea
de la variant “GA-RL”, que substitueix la representacié dels individus de xarxes neuronals per
agents entrenats per refor¢. D'aquesta manera, s'eliminen les prediccions lentes de la variant
“GA-XN” i s'accelera tot el procés d'entrenament, ja que els agents per reforg sén rapids en la
tria d'accions durant I'entrenament, aconseguint simular 1.000.000 de partides en unes 4 hores.

Per comprovar l'efectivitat d'aquesta nova variant, s'ha fet un primer experiment de 4
generacions per a la modalitat de dos jugadors de la Brisca. S'han utilitzat 200 individus i s'han
escollit els 20 millors per a la generacié de la nova descendéncia. La directiva de control
utilitzada és “ILM / DHC” i s'han simulat 10 partides.

Pel que fa a la configuraci6 de I'entrenament per reforg, s'ha utilitzat un valor d'exploracid (¢) del
0,05 amb un decreixement del 0,0000001 i un valor de descompte (y) d'1.

L'experiment ha estat un éxit i ha necessitat només 3 minuts per finalitzar. Extrapolant aquest
resultat, 10.000 generacions serien, aproximadament, 5 dies d'entrenament, per la qual cosa,
es decideix iniciar I'experiment amb aquesta mateixa configuracié per 10.000 generacions.

No obstant aix0, lluny de les expectatives, després de 10 hores d'entrenament només s'han
completat 25 generacions. El principal problema d'aquesta variant és I'encreuament i mutacié
dels diccionaris dels agents. A mesura que avancen les generacions, els diccionaris augmenten
la seva mida i, com més gran s6n, més temps es necessita per a I'encreuament i mutacio.

S'ha observat que es necessiten aproximadament dues hores per a I'encreuament i la mutacié
dels 200 individus per a la generaci6 25. A més, com més creixen els diccionaris, més temps es
necessita per a la seva carrega a memoria, endarrerint també l'inici dels emparellaments.

Encara que se solucionés el problema del temps d'encreuament i mutacio, i es reduis el temps
de carrega dels agents, hi hauria el problema de la limitacié per I'is excessiu de la memoria
RAM. En poques generacions ja no es podrien executar els emparellaments en paral-lel, ja que
no hi hauria prou memoria RAM per carregar tots els individus alhora.

Finalment, es decideix donar per finalitzat I'entrenament genétic, disposant Unicament de 6
individus de la variant “GA-XN”, els millors de ['Ultima generacio, entrenats amb 1.000
generacions per a la modalitat de dos jugadors per a la Brisca, sense utilitzar cap regla
opcional.
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7. Resultats

7.1. Aprenentatge supervisat

7.1.1. Models entrenats

S'han obtingut 24 models diferents de la variant “SL-PH” que poden jugar amb qualsevol
combinacio de regles. Hi ha dos models per a cada modalitat (Brisca, Tute i Tute amb només
I'obligacié d'assistir) per a dos, tres, quatre jugadors i equips.

La diferéncia entre els models d'una mateixa modalitat és I'arquitectura utilitzada de la xarxa
neuronal utilitzada. La meitat dels models utilitzen dues capes amb 50 i 25 neurones, i l'altra

meitat tres capes amb “inputs/2”, “inputs/4” i “inputs/6” neurones respectivament.

7.1.2. Temps d'entrenament, temps de carrega i us i mida dels models

Els temps d'entrenament varien segons la quantitat de jugadors, ja que hi ha una regla opcional
que nomes s'aplica per a dos jugadors, cosa que fa que el conjunt de dades contingui més
partides.

La taula 14 mostra un resum dels temps necessaris per a l'entrenament dels models. Es
detallen el total de partides utilitzades per a I'entrenament de cada modalitat (tp), el temps de
generacio del conjunt de dades (tg), el temps de tractament del conjunt de dades (tt) i el temps
d'entrenament del model (te).

Modalitat tp tg tt te (2 capes) | te (3 capes)

Brisca 2j 128000 19m 9m 1h 25m 1h 21m
3j 64000 10m 6m 37m 39m
4j 64000 11m 6m 38m 42m
equips 64000 12m 6m 38m 42m

Tute 2j 128000 28m 11m 1h 21m 1h 27m
3j 64000 14m 7m 41m 43m
4j 64000 15m 7m 42m 45m
equips 64000 15m m 42m 46m

Tute només assistir 2j 128000 30m 10m 1h 23m 1h 27m
3j 64000 14m 7m 41m 43m
4j 64000 16m 7m 42m 45m
equips 64000 16m m 42m 45m

Taula 14: Temps de generacio, tractament dels conjunts, temps d'entrenament dels models supervisats finals

Els models tenen una mida d'entre 80 i 110 KB, i els temps de carrega son practicament
inexistents. El poc pes dels models permet una carrega instantania, de manera que no cal
esperar per poder utilitzar-los.

D'altra banda, la prediccid no és automatica, ja que cal calcular amb les operacions de
propagacié cap endavant de la xarxa neuronal, i per escollir la millor accié en un torn, cal
realitzar tantes prediccions com accions es poden dur a terme.
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7.1.3. Recursos necessaris

L'entrenament utilitza un 40% de memoria RAM, un 35% de CPU i un 35% de GPU en cas que
estigui activada. Si no ho esta, I'ts de CPU no varia, perd si que augmenta el temps
d'entrenament.

En canvi, la utilitzacié dels models per a prediccions només necessita un 20% de memoria
RAM i un 18% de CPU.

7.1.4. Grafiques i métriques

S'han emmagatzemat els resultats de les métriques exactitud, precisi6é i sensibilitat de la
validacio de cada entrenament que s'ha realitzat. La figura 23 mostra una grafica amb aquestes
meétriques per a tots els entrenaments realitzats.

Metriques de cada model

brisca 2j 8000 partides 3 capes

brisca 2j 8000 partides - 2 capes

brisca 3j 8000 partides - 2 capes
brisca 3j 8000 partides 3 capes |

brisca 4j 8000 partides - 2 capes

brisca 4j 8000 partides 3 capes

brisca 4jt 8000 partides - 2 capes

brisca 4jt 8000 partides 3 capes
tute 2] 8000 partides - 2 capes
tute 2] 8000 partides 3 capes
tute 3 8000 partides - 2 capes
tute 3 8000 partides 3 capes
tute 4] 8000 partides - 2 capes
tute 4] 8000 partides 3 capes
tute 4jt 8000 partides - 2 capes
tute 4jt 8000 partides 3 capes

Models

tute_only_assist 2j 8000 partides - 2 capes |

tute_only_assist 2] 8000 partides 3 capes

tute_only_assist 3 8000 partides - 2 capes

tute_only_assist 3 8000 partides 3 capes

tute_only_assist 4] 8000 partides - 2 capes

tute_only_assist 4j 8000 partides 3 capes

tute_only_assist 4jt 8000 partides - 2 capes - m— Accuracy

tute_only_assist 4jt 8000 partides 3 capes m— precision
Recall

0.0 01 02 03 0.4 05 06 0.7 08
Valors

Figura 23: Métriques de la validacié dels models supervisats

La metrica exactitud mesura la proporcié d'exemples classificats correctament sobre el total
d'exemples avaluats. Per a models amb multiples sortides, es fa el calcul per a cada etiqueta i
es calcula la mitjana global.

ul TP +1N,

1
titud =—
exacrtiiu N;(TPZ+TN1+FP1+FN’

Férmula 24: Metrica exactitud

) , on “” representa cadascuna de les etiquetes.

La meétrica sensibilitat mesura la capacitat del model per identificar correctament els exemples
positius d'una classe sobre el total d'exemples d'aquesta classe. Igual que amb I'exactitud, es
calcula la sensibilitat per a cada etiqueta i es calcula la mitjana global.

ul TP.

sensibilitatzL Z (—’) , on “i” representa cadascuna de les etiquetes.
N = TP.+FN,

Figura 25: Métrica sensibilitat

La métrica precisié mesura la proporcié d'encerts de cada classe sobre el total de prediccions
realitzades per aquella classe. De la mateixa manera que amb les altres métriques, es calcula
la precisi6 per a cada etiqueta i es calcula la mitjana global.

ul TP,

N | i . .
recisio=— —— ) , on ‘" representa cadascuna de les etiquetes.
P N z‘ ( TP,.+FPI.) P a

Figura 26: Metrica precisié

A les grafiques es pot veure que els models tenen una precisié elevada (entre el 0,6 i el 0,8),
pero la seva sensibilitat i la seva exactitud sén baixes (entre 0,3 i 0,5 per la sensibilitat i entre
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0,05 0,3 per I'exactitud). A més, no es nota gaire diferéncia entre les métriques dels models de
dues i tres capes.

La baixa exactitud i sensibilitat indica que només una proporcié molt baixa de les prediccions
coincideixen exactament amb el valor de la suma de la puntuacié de la ronda i el valor de
I'neuristic. Aquest resultat t& molt sentit perque, per exemple, en el cas de dos jugadors per a la
Brisca, si un jugador comenga una ronda, no se sap quines cartes tindra el rival i el valor de la
sortida pot prendre molts valors. En canvi, quan el jugador finalitza la ronda, té la certesa de la
puntuacio que s'emportara.

En augmentar el nombre de jugadors, disminueix el nombre de situacions en qué el jugador
sera I'tltim de la ronda i tindra la certesa de la puntuaci6 final, fet que fa disminuir I'encert en les
prediccions. Aquest decreixement de I'exactitud en augmentar el nombre de jugadors també és
present en el joc del Tute. No obstant aixo, I'encert de les prediccions en el Tute és més baix en
general que a la Brisca. Aix0 es deu al fet que en el Tute, un jugador pot tenir fins a vuit cartes
a la seva ma, i, per tant, hi ha més incertesa sobre les cartes que jugara el rival.

L'alt encert en la precisid indica que el model és capa¢ de predir correctament aquelles
situacions que sén molt clares (en principi les situacions en qué el jugador és I'Ultim de la
ronda).

Com es pot apreciar, aquestes meétriques no ajuden a diferenciar si un model ha aprés a jugar
als jocs o no. Per aquest motiu, no s'han tingut en compte a I'hora d'avaluar els models.

7.2. Aprenentatge per reforg
7.2.1. Agents entrenats

S'han obtingut 12 agents per a la variant “MC-MS”, un per a cada joc i modalitat, entrenats
especificament sense utilitzar cap regla opcional. No obstant aixo, poden jugar amb qualsevol
combinacio gracies a l'abstraccié que s'ha desenvolupat de I'estat del joc.

7.2.2. Temps d'entrenament, temps de carrega i us i mida dels models

En total, s'han necessitat 10 dies per entrenar els 12 agents. Els agents entrenats per a la
Brisca han necessitat 12 hores per finalitzar un entrenament amb 3.000.000 d'episodis, mentre
que per al Tute han necessitat 17 hores.

La mida de cada agent és d'entre 10 i 11 GB entre els dos diccionaris. Aixo fa que el temps de
carrega de l'agent sigui molt elevat (entre 2 i 3 minuts).

Les prediccions durant I'entrenament sén molt rapides, ja que sempre s'escull una acci6 de la
seva politica o una acci6 aleatoria si no s'ha visitat aquella situacié especifica, i no es genera
cap abstraccio de I'estat. No obstant aix0, el seu Us és molt lent si s'ha de cercar una situacio
similar per escollir una accio.

Per exemple, si es vol utilitzar algun dels agents per a una altra combinacié de regles
opcionals, totes les prediccions necessitaran cercar situacions similars, ja que la seva politica
no disposara de cap entrada per aquesta combinacié de regles opcionals.

7.2.3. Recursos necessaris

Durant I'entrenament dels agents, la memodria RAM necessaria augmenta a mesura que els
diccionaris creixen. En les etapes inicials, I'is de memoria és practicament nul, perd augmenta
fins a gairebé el 100% en entrenaments de 3.000.000 d'episodis. Per la seva banda, I'is de
CPU és estable i requereix un 20%.
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En canvi, la utilitzacié de l'agent no necessita utilitzar la CPU, perd I'is de memoria RAM és
molt elevat, ja que cal carregar el diccionari de la politica de lI'agent a memoria (no cal el
diccionari Q i parelles visitades). S'ha aconseguit carregar a memoria dues politiques alhora,
pero, en carregar una tercera, I'equip es queda sense memoria RAM.

7.3. Aprenentatge genétic
7.3.1. Individus entrenats
S'han obtingut 6 individus, amb dues capes de 50 i 25 neurones, per a la variant “GA-XN” en

l'ultima generacié de l'entrenament per a la modalitat de dos jugadors de la Brisca, sense
aplicar cap regla opcional.

7.3.2. Temps d'entrenament, temps de carrega i us i mida dels models

L'entrenament de cada generacié requereix aproximadament 5 minuts, perd aquest temps
augmenta depenent del nombre d'individus per poblacié, I'is d'un model o un agent com a rival
en comptes dels mateixos individus o l'increment del nombre de partides per emparellament.
En total s'han necessitat 5 dies d'entrenament per finalitzar les 1.000 generacions.

Els individus tenen una mida d'aproximadament 49 KB, fet que permet una carrega a memoria
instantania sense esperes.

Pel que fa a les prediccions, tot i que no sén automatiques, només cal una prediccio per cada
torn, independentment del nombre d'accions disponibles, cosa que redueix considerablement el
temps necessari per a cada prediccio.

7.3.3. Recursos necessaris

Durant I'entrenament dels individus, es requereix un 40% de memoria RAM, un 20% de CPU.
En cas que s'utilitzi la GPU, aquesta utilitza un 15% de la seva capacitat. L'execucié de
multiples emparellaments simultaniament incrementa I'Us de recursos en comparacié amb
l'aprenentatge supervisat, perd0 només en un 20% de memoria RAM utilitzant menys
percentatge de GPU.

En canvi, la utilitzacié de l'individu només necessita un 20% de memoria RAM i un 20% de
CPU, similar a I'is dels models d'aprenentatge supervisat.

7.3.4. Grafiques

La figura 27 mostra una grafica que detalla la progressié de victories i punts al llarg de les 1.000
generacions, destacant el millor individu cada 50 generacions.

Millors individus per victories i punts (cada 50 generacions)

- Victories
ga_generation_000_nn_17 keras 738
ga_generation_049_nn_18 keras 696
ga_generation_099_nn_14 keras 762
ga_generation_149_nn_11 keras 610
ga_generation_199_nn_27 keras 762
ga_generation_249_nn_29 keras 745
ga_generation_299_nn_32 keras 747
ga_generation_349_nn_27 keras 670
ga_generation_399_nn_18 keras 679
ga_generation_449_nn_24 keras 727
ga_generation_499_nn_30 keras 726
ga_generation_549_nn_17 keras 686

Nom del model

ga_generation_599_nn_9.keras 607
ga_generation_649_nn_19.keras 783

ga_generation_699_nn_8.keras 684
ga_generation_749_nn_23 keras 744
ga_generation_799_nn_27 keras 635
ga_generation_849_nn_26 keras 705
ga_generation_899_nn_25 keras 660
ga_generation_949_nn_12 keras 744
ga_generation_999_nn_13 keras 765

o 2 4 6 8
Victories

Figura 27: Aprenentage genetic - Victories i puntuacié del millor individu cada 50 generacions

No s'observa cap millora en els models amb el pas de les generacions. En cada generaci6 hi
ha individus que aconsegueixen guanyar 8 de les 10 partides simulades per emparellament, i, a
vegades, en destaca algun amb 9 victories.
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Es important destacar que en aquestes primeres versions dels individus, les decisions es
prenen de manera aleatdria, de manera que el nombre de victories pot atribuir-se a I'atzar en el
repartiment de les cartes i a I'aleatorietat dels emparellaments.

7.4. Rendiment i comparacié dels agents

Per poder avaluar el rendiment dels diferents models, agents i individus obtinguts, s'han simulat
60 partides entre ells per a les diferents modalitats dels jocs. Aquest nombre de partides és
suficient per minimitzar 'impacte de l'atzar en els resultats i alhora permet executar totes les
simulacions en un temps raonable, que ha necessitat 5 dies per finalitzar-les.

En la modalitat de dos jugadors, s'han realitzat emparellaments perque tots juguin contra tots
sense aplicar cap regla opcional, ja que els individus i els agents han estat entrenats sense
utilitzar cap regla opcional.

D'altra banda, els models supervisats tenen la capacitat de jugar amb qualsevol combinacié de
regles opcionals. Per tant, s'han simulat emparellaments entre ells per a cada combinacié
possible de regles. El codi “0000” indica que no s'ha aplicat cap regla opcional, mentre que
“1100” indica que s'han aplicat les dues primeres (intercanvi de carta, 10 d'Ultimes, ma negra,
caga del 3), seguint aquest ordre.

En les modalitats de quatre jugadors i per equips, només es disposa de 2 models i 1 agent. En
la modalitat individual de quatre jugadors s'ha inclds un jugador que pren decisions de manera
aleatoria. Per a la modalitat per equips, cada equip esta format per un mateix model o agent, de
manera que el seu company és ell mateix.

Per als casos de tres i quatre jugadors, s'han repetit les simulacions variant la posicié dels
jugadors a la taula. Aixd es fa per tenir uns resultats imparcials, ja que jugar abans o després
d'un jugador expert o inexpert pot afectar els resultats obtinguts.

7.4.1. Brisca

50 4

Partides guanyades per emparellament Puntuacions i partides guanyades per model

- sl sl_2c - Partides guanyades
- rl - Partides guanyades
B ga - Partides guanyades
sl_3¢ sl_3c - Partides guanyades
sl_2c - Punts
rl - Punts 89
ga - Punts
sl_3c - Punts

40

139

w
s

Partides guanyades
o
S

0 1 2 3 4 5 ]
Emparellaments

Figura 28: Resultats Brisca - dos jugadors
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Partides guanyades per emparellament Puntuacions i partides guanyades per model

-l 2c sl 2¢ - Partides guanyades
-l sc sl 3c - Partides guanyades
= sl 2c - Punts
= s|_3c - Punts
40
sl 3¢
336
0 30
L
-
®
Y
£
5
E]
o
P
H
2
£ 20
g
637
sl 2c
10 4
0000 0001 0010 0011 0100 0101 0110 0111 1000 1001 1010 1011 1100 1101 1110 1111
Emparellaments segons regles
Figura 29: Resultats Brisca - dos jugadors amb regles
Partides guanyades per emparellament Puntuacions i partides guanyades per model
rl - Partides guanyades
sl_2c - Partides guanyades
sl_3c - Partides guanyades
- - Punts
= s|_2c- Punts
= s|_3c- Punts
w
9
T
®
2
£
]
=
3
o
E] = s_3c
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sl_2c
050 075 1.00 1.25 1.50
Emparellaments
Figura 30: Resultats Brisca - tres jugadors
Partides guanyades per emparellament Puntuacions i partides guanyades per model
. sl 2c sl_2c - Partides guanyades
. sl 3c sl_3c - Partides guanyades rand
Ll rl - Partides guanyades
20 rand rand - Partides guanyades.
sI_2c - Punts L
sl_3c - Punts
rl - Punts
rand - Punts
159
«
9
T
®
S
£
s
3
ES
«
3
2 10
5
[
5
sl 3c
04
[} 1 2 3 4 5

Emparellaments

Figura 31: Resultats Brisca - quatre jugadors
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Partides guanyades per emparellament

351 mm sl 2c

i
EES

30 4
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7.4.2. Tute

Partides guanyades per emparellament

sl_2c - Partides guanyades
1l - Partides guanyades
sl_3c - Partides guanyades

mmm s|_2c - Punts

= i - Punts

mmm sl|_3c - Punts
sl_2c

1.0 15 2.0 2.5
Emparellaments

Figura 32: Resultats Brisca - quatre jugadors per equip
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Figura 33: Resultats Tute - dos jugadors
Partides guanyades per emparellament
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Figura 34: Resultats Tute - dos jugadors amb regles
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Partides guanyades per emparellament Puntuacions i partides guanyades per model
il rl - Partides guanyades
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Figura 35: Resultats Tute - tres jugadors
Partides guanyades per emparellament Puntuacions i partides guanyades per model
. sl 2 s|_2c - Partides guanyades
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Figura 36: Resultats Tute - quatre jugadors
Partides guanyades per emparellament Puntuacions i partides guanyades per model
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Figura 37: Resultats Tute - quatre jugadors per equips
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7.4.3. Tute amb només obligacié d'assistir

Partides guanyades per emparellament

Puntuacions i partides guanyades per model
sl_2c - Partides guanyades
rl - Partides guanyades
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Figura 38: Resultats Tute només assistir - dos jugadors
Partides guanyades per emparellament Puntuacions i partides guanyades per model
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Figura 39: Resultats Tute només assistir - dos jugadors amb regles
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Figura 40: Resultats Tute només assistir - tres jugadors
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Partides guanyades per emparellament Puntuacions i partides guanyades per model
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Figura 41: Resultats Tute només assistir - quatre jugadors
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Figura 42: Resultats Tute només assistir - quatre jugadors per equips
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8. Discussio

8.1. Analisi dels resultats

En aquest apartat es parlara de “models”, en general, per referir-se a qualsevol dels models,
individus oi agents que s'han obtingut, i es parlara d'individu o agent per referir-se a algun d'ells
de forma directa.

8.1.1. Brisca

Per a la modalitat de dos jugadors, el model supervisat de dues capes ha estat superior en tots
els emparellaments, inclos en els enfrontaments amb totes les combinacions de regles contra el
de tres capes. No obstant aix0, aquesta superioritat s'ha revertit contra el model de tres capes a
mesura que s'ha incrementat el nombre de jugadors.

Aquest canvi s'explica perqué l'arquitectura del model de tres capes no ha funcionat tan bé
després de la normalitzacié de les dades. Amb menys quantitat de dades d'entrada, la
configuracié de neurones per capa “inputs/2”, “inputs/4”, “inputs/6” resulta en capes amb
poques neurones. En canvi, I'augment del nombre de jugadors també incrementa el nombre
d'entrades, i, per tant, també ho fa el nombre de neurones de cada capa, millorant la seva
capacitat de prediccio.

Es important tenir en compte que la funcié heuristica aplicada als models supervisats s'ha
desenvolupat principalment per a la modalitat de dos jugadors. Aixd també pot explicar per quée
aquests models perden eficacia en modalitats de més de dos jugadors i s'obtinguin resultats
més igualats.

Per la seva banda, I'agent entrenat per refor¢ no ha mostrat un bon rendiment en cap dels
emparellaments en la modalitat de dos i tres jugadors, excepte en l'emparellament contra
l'individu genétic. No obstant aix0, en la modalitat de quatre jugadors, els resultats s'han igualat,
ja que el joc es torna més aleatori, oferint avantatges als jugadors menys experts. Aixd és
evident en les 71 victories que ha aconseguit el jugador que pren decisions aleatories.

A la modalitat per equips també s'observa aquesta igualtat, tot i que el component estratégic és
superior per aquesta modalitat.

Durant les simulacions dels emparellaments, s'ha observat com I'agent entrenat per refor¢ ha
escollit entre una i dues accions aleatories per a la modalitat de dos jugadors (de 20 rondes),
entre dues i cinc per a la de tres jugadors (de 13 rondes) i entre tres i set per a la de quatre
jugadors (de 10 rondes).

El nombre d'estats augmenta amb l'increment del nombre dels jugadors, ja que hi ha més
cartes jugades per ronda i, per tant, més estats possibles. En consequéncia, tot i entrenar els
agents amb el mateix nombre d'episodis, aixd ha portat a una disminucié en el percentatge
d'estats visitats i a una major freqiéncia de decisions aleatories, per culpa de la menor similitud
entre les situacions del joc.

8.1.2. Tute

El joc del Tute té un estat del joc més ampli i complex que la Brisca, amb més cartes a les
mans i la possibilitat per als jugadors de cantar. No obstant aix0, els jugadors estan limitats a
jugar les cartes de la seva ma per l'obligacié d'assistir, muntar, fallar i contrafallar. En moltes
ocasions, només poden triar entre una i quatre cartes.

Les decisions més importants les pren el jugador que inicia la ronda. Aixo li permet seleccionar
qualsevol carta de la seva ma, limitant les opcions dels seus rivals. Aquest factor és el més
important a la modalitat de dos jugadors, mentre que I'augment en el nombre de participants
complica la dinamica del joc i els jugadors menys experimentats poden trobar-hi més facilitats.
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Els dos models supervisats mostren un rendiment similar en les modalitats de dos i tres
jugadors. Com que es disposa de més dades d'entrada que en la modalitat de la Brisca, el
model de tres capes disposa de més neurones i rendeix millor.

En canvi, I'agent per refor¢ ha guanyat molt poques partides. En cada partida, realitza entre 12 i
15 accions aleatories, de les 20 possibles, per a la modalitat de dos jugadors. La situacio és
similar a les modalitats de tres i quatre jugadors de la Brisca. L'agent ha visitat un percentatge
menor, per tant, I'abstraccié de I'estat també és menys efectiva.

En la modalitat de quatre jugadors, els models i I'agent mostren un rendiment similar. Tant el
model de dues capes, com el de tres, aixi com el jugador que pren decisions aleatories, han
obtingut un nombre de victories similars. L'agent per refor¢ també s'acosta a aquests resultats.
Els bons resultats del jugador que pren decisions aleatories demostren que I'experiéncia en el
joc és menys determinant quan el nombre de jugadors augmenta, per aquest motiu els resultats
estan més igualats en aquestes modalitats. En canvi, en la modalitat per equips, I'agent per
refor¢ disminueix el seu rendiment.

En general, I'agent entrenat per refor¢ ha escollit entre 13 i 16 vegades una opci6 aleatoria en
la modalitat de dos jugadors, de 8 a 10 en la de tres jugadors i de 3 a 7 en la de quatre
jugadors. La majoria de les accions preses per al Tute han estat aleatories, i aixd ha influenciat
el seu rendiment general, sobretot en la modalitat de dos jugadors on I'experiéncia és més
determinant.

8.1.2. Tute només assistir

El joc del Tute canvia totalment la seva dinamica quan només s'aplica I'obligacié d'assistir. Els
jugadors tenen més llibertat per triar les cartes, la qual cosa implica un augment en la
complexitat (on I'experiéncia és més determinant que en la versié original).

Curiosament, els resultats son més igualats en la versié de dos jugadors comparats amb la
versio original. Tot i que el model de dues capes és lleugerament superior al de tres capes,
I'agent entrenat per refor¢ ha igualat gairebé al de tres capes. A la versid original es podria
esperar major igualtat perqué hi ha menys opcions per triar les cartes.

L'agent ha escollit el mateix nombre de jugades aleatories que en el Tute, per tant, o bé els
models supervisats no son tan eficagos en aquesta modalitat (potser la funcié heuristica no
esta ben adaptada) o bé I'agent per refor¢ ha tingut molta sort en el repartiment de les cartes.

En la modalitat de tres jugadors, s'observa un patré similar. Malgrat que I'agent entrenat per
reforg ha aconseguit alguna victoria més que el de tres capes, el model de dues capes continua
com el que més victories ha aconseguit.

En la modalitat de quatre jugadors, es torna a percebre que la complexitat del joc fa disminuir
I'experiéncia necessaria per a l'obtencié de bons resultats. Destaquen I'agent entrenat per
reforg i el jugador que pren decisions aleatories com els que més victories han aconseguit. Aixo
es reprodueix també en la modalitat per equips.

El fet que els models supervisats no han demostrat un rendiment similar que a la Brisca o al
Tute suggereix que cal revisar i ajustar la funcidé heuristica per a tenir en compte les situacions
d'aquesta modalitat que poden haver passat per alt.
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8.2. Fortaleses i debilitats dels métodes i enfocaments
8.2.1. Aprenentatge supervisat

Les xarxes neuronals son unes de les técniques supervisades més utilitzades per a I'obtencié
de models predictius, gracies a la seva eficacia i rapidesa en I'entrenament.

Es factible dur a terme diverses proves i ajustar la configuracié de parametres d'entrenament,
com ara les funcions d'activacié i d'optimitzacio, les dades d'entrada, l'etiqueta de sortida, i
I'arquitectura de la xarxa neuronal.

El rendiment dels models depén en molta mesura de la qualitat de I'etiqueta de sortida. Quan
I'etiqueta és correcta, els models mostren un rendiment elevat; en cas contrari, el rendiment pot
ser baix. Aquest comportament s'ha pogut comprovar en les diverses variants utilitzades.

Per exemple, l'etiqueta de la variant “SL-WL” és massa ambigua, ja que assigna la mateixa
sortida a totes les rondes d'un jugador en una partida, sense distingir entre jugades bones i
dolentes. Aixd ha portat a models que no han aprés a jugar.

En canvi, l'etiqueta de la variant “SL-P” ha funcionat segons el previst, en la modalitat de dos
jugadors. Utilitzant puntuacions positives i negatives, s'ha obtingut un model amb una
estratégia clara per maximitzar la puntuacié de cada ronda. No obstant aix0, quan només s'ha
utilitzat la puntuacié positiva, s'ha observat un comportament més agressiu en els torns on el
model inicia la ronda.

Malauradament, aquesta variant no ha demostrat el mateix rendiment en modalitats amb més
jugadors, pel fet que les puntuacions es desequilibren entre tots els jugadors, fent que I'etiqueta
no sigui adequada per a altres modalitats.

Els models obtinguts amb la variant “SL-PH” han demostrat un bon rendiment i han demostrat
que poden jugar bé en qualsevol de les modalitats i combinacié de regles opcionals, gracies a
la diversitat de dades en el conjunt d'entrenament.

Els models ocupen poc espai fisic, pel fet que només cal emmagatzemar els pesos i biaixos de
les neurones. Aixo facilita la seva carrega a memoria d'una manera molt rapida.

Els models de dues capes han mostrat un bon rendiment després de la reduccié de la
dimensionalitat de les dades d'entrada. Aquesta optimitzacié ha permés reduir el nombre de
capes i neurones sense perdre eficiéncia, accelerant I'entrenament, pel fet que es disminueix la
quantitat de calculs durant les fases de propagacié cap endavant i retropropagacio.

En canvi, els models de tres capes només s'han mostrat competitius en les modalitats de meés
de dos jugadors i en el Tute, on el nombre d'entrades i el de neurones augmenta.

Es important considerar que els models només poden imitar I'estratégia inclosa en el conjunt de
dades durant I'entrenament, i no poden desenvolupar les seves propies estrategies. Aixo fa que
siguin molt previsibles.

Per acabar, I'arquitectura seleccionada per les xarxes neuronals afecta el temps necessari per
prendre decisions, pel fet que l'accié forma part de les dades d'entrada i no de la sortida. Per
tant, és necessari realitzar tantes prediccions com accions possibles a cada torn.

8.2.2. Aprenentatge per reforg

El métode Monte Carlo es caracteritza per ser un métode que no necessita modelar I'entorn en
el qual esta interactuant. Els agents aprenen a partir de I'experiéncia acumulada al llarg dels
episodis i actualitzen la seva politica al final de cadascun d'ells. A diferéncia d'altres métodes,

68



Rubén Arjonilla Zamora 8. Discussio

es té en compte totes les decisions preses des de l'inici fins al final de I'episodi, i no a cada
decisio per separat.

S'han utilitzat dues recompenses que poden donar lloc a estrateégies lleugerament diferents.
Primer, s'ha considerat nomeés la puntuacié positiva per a cada ronda, on els agents intenten
maximitzar la seva puntuacié sense tenir en compte les jugades dolentes. Després, s'ha
introduit la recompensa positiva i negativa, on els agents també poden tenir en compte les
jugades menys encertades.

Inicialment, s'ha implementat la variant “MC-OS”, perd no ha donat els resultats esperats. El
problema és que no s'ha tingut en compte la quantitat d'estats diferents en el joc i la necessitat
de visitar-los tots almenys una vegada.

Amb aquesta variant només s'ha aconseguit entrenar un agent amb 4.000.000 d'episodis, ja
que els diccionaris creixen molt i consumeixen molta memoria RAM. No obstant aixd, aquest
nombre d'episodis és insuficient per visitar tots els estats i que I'agent pugui aprendre a jugar en
qualsevol situacio.

S'ha intentat utilitzar un agent que jugués contra si mateix perqué sigui capag¢ d'acumular més
informacié en menys episodis, pero, tot i ser efectiu, no ha estat suficient. També s'ha intentat
reduir la informacié que I'agent percep de I'entorn, i s'ha aconseguit reduir el nombre d'estats i
la mida dels diccionaris. Perd, aquesta reduccidé pot afectar negativament les estratégies que
els agents poden desenvolupar.

Perqué I'agent sigui capa¢ de donar resposta a qualsevol situacio, s'ha implementat la variant
‘MC-MS” i l'abstraccié de l'estat del joc. Aquesta variant ha donat millors resultats, ja que
permet als agents cercar accions en situacions similars. No obstant aixd, només ha funcionat
per a la modalitat de dos jugadors de la Brisca, pel fet que el nombre d'estats augmenta
considerablement quan augmenta la complexitat dels jocs.

La grandaria dels diccionaris fa que tant I'emmagatzemament com la seva carrega a memoria
siguin molt lents. A mesura que els diccionaris creixien, es limita la quantitat d'episodis que es
poden executar durant I'entrenament i es restringeix la quantitat d'informacié que I'agent pot
emmagatzemar dels diferents estats del joc. En cap cas s'ha aconseguit executar més de
3.000.000 d'episodis per aquesta variant.

S'ha intentat reduir la mida dels diccionaris fusionant els diccionaris Q i parelles visitades, ja
que comparteixen les mateixes claus, perd aixd no ha estat suficient. Si s'aconsegueix reduir
drasticament la mida dels diccionaris, es podran entrenar els agents amb molts més episodis.

8.2.3. Aprenentatge genétic

Aquesta técnica esta basada en l'optimitzacié de les solucions mitjangant I'encreuament i la
mutacio dels individus de la poblacié de forma variada i diversa. No obstant aix0, és necessari
fer evolucionar una gran quantitat de generacions perqué els individus puguin convergir a
solucions acceptables.

Tot i el seu potencial per generar individus amb estratégies molt diverses, no ha resultat
adequada per a un problema tan complex com el que s'ha intentat resoldre. A més, com que no
existeix una funcié d'avaluacié que permeti avaluar cada individu per separat d'una forma
rapida i eficient, s'han fet emparellaments entre els mateixos individus o utilitzant un altre model
0 agent com a rival per poder escollir els individus que més victories i punts han aconseguit.

Aquesta forma d'avaluar implica que, a mesura que augmenta el nombre d'individus per
poblacié, s'han de simular més emparellaments i partides, limitant el nombre d'individus que es
pot utilitzar per a I'entrenament.
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D'altra banda, només és possible entrenar els individus per una combinacié de regles opcionals
concreta. S'ha de realitzar un entrenament per cadascuna de les combinacions per obtenir
individus que puguin jugar amb qualsevol combinacié de regles. No obstant aixo, es pot
realitzar un entrenament inicial sense cap regla opcional, permetent que els individus aprenguin
a jugar al joc basic. D'aquesta manera, es facilitaria I'entrenament per altres regles en un
entrenament posterior utilitzant aquests individus com a poblacié inicial.

Amb la variant “GA-XN”, s'ha pogut replicar I'arquitectura de la xarxa neuronal utilitzada en
I'entrenament supervisat. S'ha pogut prescindir d'utilitzar les accions com a dades d'entrada,
utilitzant-les com a sortida de la xarxa neuronal, pel fet que no cal utilitzar cap etiqueta per a
I'entrenament.

Aquest canvi ha permés que només calgui realitzar una prediccié per cada torn en comptes de
cada possible accié que l'individu pot realitzar. No obstant aixo, I'avaluacié de la poblacié ha
resultat molt lenta a causa de temps elevat de les prediccions i la necessitat de simular tantes
partides per emparellament.

Per accelerar el procés d'avaluacio, s'han executat les simulacions dels emparellaments en
paral-lel utilitzant diferents fils de la CPU. Pero, tot i que s'ha aconseguit reduir significativament
el temps total, no ha estat suficient per dur a terme entrenaments amb moltes generacions.

Amb la variant “GA-RL”, s'ha substituit la representacié de I'individu per un agent per reforg, ja
que la seva prediccio instantania durant el procés d'entrenament podria accelerar el procés
d'avaluacié. A més, l'encreuament i les mutacions dels diccionaris s6n una bona idea per
maximitzar I'exploracio, sobretot amb un alt nombre d'individus a la poblacié.

Tot i aconseguir reduir el temps d'avaluacié de cada generacio, I'encreuament i la mutacié dels
diccionaris s'ha anat alentint amb el pas de les generacions, ja que els diccionaris creixen i
requereixen cada vegada més temps per a la seva execucio.

8.3. Limitacions

Cadascuna de les técniques utilitzades ha presentat alguna limitacid, afectant el rendiment final
dels models o, fins i tot, obligant a abandonar I'entrenament amb la técnica.

En l'aprenentatge supervisat, hi ha una limitacié en el nombre maxim de partides amb el qual
es pot entrenar els models. S'han pogut dur a terme proves d'entrenament de fins a 8.000
partides per combinacié de regles (128.000 en total per a la modalitat de dos jugadors) sense
cap problema. No obstant aix0, utilitzant un conjunt amb 10.000 partides per combinacié
(160.000 partides), no s'ha pogut finalitzar I'entrenament per falta de memoria RAM.

A més, els models només poden imitar el comportament inclds en el conjunt de dades utilitzat i
no poden aprendre les seves propies estrategies. Aixo els fa molt previsibles i els posa en
desavantatge contra jugadors professionals, que poden aprofitar-ho en el seu benefici.

En l'aprenentatge per reforg, la mida dels diccionaris s'incrementa a mesura que l'agent
interactua amb l'entorn i aprén a jugar, i, a la vegada, s'incrementa I'is de la memodria RAM,
limitant el nombre d'episodis que es poden executar.

Els agents només poden ser entrenats per una combinacié de regles opcionals concretes i no
es pot reentrenar per una altra combinacio.

L'aprenentatge genétic necessita una gran quantitat de generacions per obtenir solucions
optimes. No obstant aixd, el nombre de generacions que entrenades ha estat limitat per I'alt
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temps en I'avaluacié de la poblacié amb la variant “GA-XN”, i per I'alt temps en I'execucio de les
funcions d'encreuament i mutacié amb la variant “GA-RL”.

Tot i I''s de I'execucié dels emparellaments en paral-lel, existeix un limit en la seva eficacia, ja
que la CPU no pot executar simultaniament totes les accions.
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9. Conclusions

9.1. Conclusions

L'entrenament utilitzant I'aprenentatge supervisat ha estat el més equilibrat. S'han aconseguit
molt bons resultats amb un temps d'entrenament baix, i cada model es pot utilitzar per a
qualsevol combinacié de regles opcionals. A més, els models son molt lleugers i el temps de
carrega és molt rapid. No obstant aix0, les prediccions son lentes i es requereix fer una
prediccié per cada possible accié que el jugador pot prendre en un moment donat de la partida.

De les tres variants implementades, només la variant “SL-PH” ha mostrat un bon rendiment en
qualsevol modalitat. La funcié heuristica serveix de guia per a la presa de decisions dels
models, perd aquests només poden imitar I'estratégia definida per la funcié i no poden
desenvolupar les seves propies estratégies.

L'etiqueta utilitzada a la variant “SL-WL” és molt ambigua i no permet que els models aprenguin
a diferenciar les jugades bones de les dolentes, fet que es veu accentuat per l'aleatorietat de
les accions en el conjunt de dades.

D'altra banda, I'etiqueta utilitzada a la variant “SL-P” si que ha funcionat bé per a les modalitats
de dos jugadors, ja que la puntuacié entre els jugadors esta equilibrada. No obstant aixo,
I'equilibri es perd quan s'afegeixen més jugadors, i els models es tornen erratics i inconsistents
en les prediccions.

Pel que fa a I'entrenament amb I'algoritme Monte Carlo, perqué els agents siguin capagos de
predir qualsevol accié en qualsevol situacié, han de visitar cada estat i accidé, com a minim una
vegada. Aixo fa que en problemes molt complexos com el que s'ha volgut resoldre necessitin
ser executats amb molts episodis.

Els agents poden aprendre les seves propies estratégies, perd estan influenciades per la
recompensa utilitzada.

Per a la variant “MC-0OS” no s'ha tingut en compte que els jocs de la Brisca i el Tute tenen una
quantitat enorme d'estats diferents, i que es requereix una gran quantitat d'episodis per
aconseguir visitar-los tots.

A mesura que els agents aprenen, els diccionaris creixen molt, en bona part per culpa de la tria
de les claus, que utilitza el valor decimal de la totalitat dels inputs binaris. Aixd ha provocat un
alt us de memoria RAM, limitant el nombre d'episodis que es poden executar i el total d'estats
visitats.

La variant “MC-MS” ha intentat resoldre aquest problema creant una abstraccio de I'estat. Tot i
que aquesta solucié ha funcionat per a les modalitats de dos jugadors, no ha estat suficient per
a la resta de modalitats. L'abstraccié permet donar resposta a un ampli nombre de situacions
que no s'han visitat explicitament. No obstant aixd, lI'augment del nombre de jugadors fa
augmentar el total d'estats i redueix el nombre de situacions similars que es poden trobar amb
I'abstraccio.

A més, aquest procés de cerca fa que la tria d'una accio sigui molt lenta, i aixd impedeix que els
agents puguin ser utilitzats en partides reals.

D'altra banda, I'entrenament utilitzant I'aprenentatge genétic és la técnica que més llibertat dona
als individus per aprendre les seves propies estratégies i t&¢ molt potencial. No obstant aixo,
aquesta técnica no esta pensada per a problemes tan complexos com el que s'ha volgut
resoldre.
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El fet que no existeixi una forma d'avaluar la poblacié d'una manera simple ha estat un punt
critic per a la variant “GA-XN” i ha alentit tot el procés d'entrenament. Les prediccions dels
individus sén lentes i s'ha hagut de simular multiples partides amb cada individu per aconseguir
una avaluacié imparcial.

Tot i que l'execucié d'emparellaments en paral-lel ha reduit molt el temps d'avaluacié, s'ha
trobat que hi ha un limit. Quan s'augmenta molt el nombre de fils, la reduccié6 de temps
desapareix.

En resum, és molt probable que els enfocaments aplicats a cadascuna de les técniques no
siguin els millors, i hi ha molt marge de millores per a futures investigacions.

9.2. Linies de futur

Per a les técniques d'aprenentatge supervisat, ha quedat pendent dur a terme experiments amb
diferents funcions d'optimitzacié i d'activacié. Seria important comprovar si aquests canvis
milloren els resultats obtinguts per la variant “SL-PH”.

A més, cal investigar si és possible utilitzar altres etiquetes de sortida, o si es pot fer alguna
combinacié amb les etiquetes de les variants “SL-WL” i “SL-P” per obtenir alguna altra variant
que generi una estratégia diferent.

També es podrien implementar més funcions heuristiques, cadascuna seguint una estratégia
diferent, i generar un nou conjunt de dades utilitzant informacié de partides que incloguin totes
les funcions. Aixo permetria realitzar de nou els entrenaments per comprovar si els models sén
capacos d'utilitzar una estratégia o una altra segons el desenvolupament de la partida.

Finalment, es podria recopilar un conjunt de dades a partir de jugades de jugadors
professionals i experimentats i realitzar un entrenament per a cadascuna de les variants. Seria
interessant comprovar si el rendiment millora per la variant “SL-PH” o si els models pateixen de
sobreajustament, de la mateixa manera que quan s'ha generat un conjunt de dades utilitzant
les accions del model supervisat.

Quant a les técniques d'aprenentatge per reforg, I'objectiu principal hauria de ser I'optimitzacié
en I'Us de la memodria RAM per poder entrenar un agent en qualsevol de les seves variants,
utilitzant molts més episodis, de manera que pugui recopilar més informacio.

Aquesta fita es podria aconseguir reduint el pes dels diccionaris, ja que la major part d'aquest
pes és degut al valor decimal de I'estat associat a la clau. Per tant, es podria intentar reduir la
representacié de la clau codificant el seu valor, per exemple, utilitzant una codificacié
hexadecimal o superior.

A més, es podria utilitzar un enfocament diferent, com I's de I'abstracci6 de I'estat com a clau
dels diccionaris. D'aquesta manera, es reduiria el nombre total d'estats i la mida dels diccionaris
considerablement, eliminant la necessitat fer la cerca de situacions similars, ja que el diccionari
Unicament contindria aquesta abstracci6. Aixi, els diccionaris serien menys pesats i requeririen
menys recursos, donant pas a la possibilitat d'augmentar el nombre d'episodis per entrenament.
No obstant aix0, es perdria varietat en les estratégies que poden aprendre, pel fet que I'agent
disposaria de menys informacio sobre el joc.

La investigacio ha deixat pendent la realitzacié d'experiments amb altres valors d'exploracié i de
decreixement de l'exploracid, aixi com la utilitzacié d'altres recompenses. Per exemple, es
podria utilitzar com a recompensa la suma de la puntuacié i el valor de la funcié heuristica.
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Per acabar, s'hauria d'optimitzar la cerca de situacions similars utilitzant I'abstraccié de I'estat
del joc, ja que actualment és una operacié molt lenta. Inicialment, es considerava fer aquesta
cerca progressivament, cercant situacions de més similars a menys, pero, finalment s'ha deixat
la maxima abstraccio possible per reduir el temps de prediccié.

Per a les técniques d'aprenentatge genétic, caldria investigar altres enfocaments que permetin
avaluar la poblacié de manera més rapida que a la variant “GA-XN”, perd que, alhora, permetin
executar les tasques d'encreuament i mutacié més rapidament que en la variant “GA-RL".

A més, la investigacié ha deixat pendents experiments que permetin avaluar el rendiment de les
funcions d'encreuament i mutacio, aixi com el de les directives de control i la variacié del
nombre d'individus per poblacio.

Un cop s'hagi aconseguit executar un entrenament i obtenir individus amb un bon rendiment,
caldria comprovar si és factible utilitzar aquests individus com a poblacié inicial d'un altre
entrenament amb unes altres regles opcionals.

9.3. Seguiment de la planificacié

La planificacio del treball s'ha pogut seguir sense contratemps durant les fases inicials, i, fins i
tot, s'ha aconseguit avancar en alguna de les fases. Per exemple, es va finalitzar la
implementacié de I'entorn del joc i de la GUI unes setmanes abans del previst, i aixd ha permés
dedicar més temps a altres fases més importants, com sén la implementaci6 dels algoritmes i
I'entrenament dels agents.

Per altra banda, s'ha requerit més temps del previst per a lI'entrenament dels models, ja que
han aparegut limitacions i problemes que han obligat a modificar la implementacié dels
algoritmes i els enfocaments utilitzats.

A l'analisi de riscos ja es va preveure que l'entrenament podria ser més lent del que es
pensava, i que algunes técniques i entrenaments finals no podrien finalitzar. Per exemple,
I'entrenament amb algoritmes genétics s'ha abandonat perqué s'han necessitat cinc dies per
entrenar 1.000 generacions en només una de les modalitats, sense obtenir bons resultats.

Tampoc s'han pogut finalitzar tots els entrenaments previstos per a I'entrenament per reforg, ja
que només s'ha pogut obtenir agents que sense aplicar cap regla opcional. L'alt temps
necessari per a I'entrenament ha impossibilitat finalitzar aquests entrenaments.
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10. Glossari

10.1. Glossari tecnologic

Agent — En intel-ligéncia artificial, és un sistema computacional dissenyat per a interactuar amb el seu
entorn amb el fi d'assolir certs objectius o resoldre problemes especifics.

Al — Acronim de “Atrtificial Intelligence”.

Algoritme genétic — Técnica d'optimitzacié de l'aprenentatge computacional inspirada en l'evolucio
natural que utilitza conceptes com la seleccié natural, encreuament i mutacié per a trobar solucions
optimes o properes a problemes complexos.

Aprenentatge computacional — Camp de la intel-ligéncia artificial que se centra en el desenvolupament
d'algoritmes i técniques que permeten a les computadores aprendre a partir de dades, identificar patrons o
prendre decisions sense ser programades explicitament per a la tasca especifica.

Aprenentatge per refor¢ — Técnica de |'aprenentatge computacional on un agent interactua amb I'entorn
amb el fi de maximitzar una recompensa acumulativa en forma de retroalimentacié rebuda d'acord amb
les seves accions al llarg de la interaccié.

Aprenentatge profund — Camp de la intel-ligéncia artificial que fa Us de xarxes neuronals profundes per
aprendre i extreure representacions complexes de dades.

Artificial intelligence — Veure “Intel-ligéncia artificial”.

Big data — Veure “Grans conjunts de dades”.

Deep learning — Veure “Aprenentatge profund”.

Deep neural network — Veure “Xarxa neuronal profunda”.

DL — Acronim de “Deep Learning”.

Entorn del joc — Espai simulat on es desenvolupen les partides dels jocs.

Interficie grafica d'usuari — Entorn on els usuaris poden interactuar amb una computadora per mitja
d'elements visuals.

Generacié — En algoritmes genetics, és una poblacié completa de possibles solucions per un problema
donat.

Graphical user interface — Veure “Interficie grafica d'usuari”.

Grans conjunts de dades - Colleccions massives d'informacid que superen la capacitat de
processament de les eines tradicionals.

GUI - Acronim de “Graphical User Interface”.

Intel-ligéncia artificial — Camp de la informatica que s'enfoca en el desenvolupament de sistemes
capacos d'executar tasques que normalment requereixen intel-ligéncia humana.

Machine Learning — Veure “Aprenentatge computacional”.

MiniMax — Técnica de la intel-ligéncia artificial per a la presa de decisions en jocs de dos jugadors que es
basa en la cerca exhaustiva de totes les possibles jugades i les seves conseqliéncies, amb l'objectiu de
maximitzar el benefici propi mentre es minimitza el del rival.

ML - Acronim de “Machine Learning”.
Neural network — Veure “Xarxa neuronal”

Neurona — En xarxes neuronals, és la unitat basica de processament que simula el funcionament d'una
neurona biologica.

NN — Acronim de “Neural Network”.
Perceptré — Xarxa neuronal d'una sola capa que pot aprendre a classificar dades linealment separables.
Poblacié — En algoritmes genetics, és una possible solucié per un problema donat.

Poda alfa-beta — Tecnica d'optimitzacié utilitzada en arbres de cerca que permet reduir el nombre de
nodes a avaluar.

Recompensa — En aprenentatge per reforg, és la retroalimentacio, positiva o negativa, que rep I'agent
després de cada accio.

Reinforcement learning — Veure “Aprenentatge computacional”
RL — Acronim de “Reinforcement Learning”

Xarxa neuronal — Model computacional inspirat en el cervell huma, que esta compost per capes de
neurones interconnectades entre si.

Xarxa neuronal profunda — Xarxa neuronal composta per moltes capes intermédies de neurones.
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10.2. Glossari de la Brisca i el Tute

Assistir — Al tute, és la denominacio de I'accié d'un jugador que disposa a la seva ma d'alguna carta del
coll de ronda.

Cantar — Al tute, quan un jugador disposa del Rei i el Cavall d'un mateix coll i informa a la resta de
jugadors.

Coll — Una de les quatre categories en les que es divideix la baralla Espanyola (ors, bastos, espases i
copes).

Coll del triomf — Coll amb major preferéncia que la resta durant una partida.

Coll de ronda — Coll de la primera carta en una ronda.

Contrafallar — Al tute, és la denominacié de I'accié d'un jugador que no pot assistir ni fallar.

Fallar — Al tute, és la denominacié de l'accié d'un jugador que no pot assistir i disposa a la seva ma
d'alguna carta del coll del triomf.

Intercanviar — Acci6 d'intercanviar la carta de triomf per una carta de la ma.

Les 20 en "coll" — Al tute, accié de cantar de qualsevol coll diferent del coll del triomf.

Les 40 — Al tute, accio de cantar del coll del triomf.

Les 10 d'ultimes — Regla que otorga 10 punts addicionals al guanyador de I'Gltima ronda de la partida.
Ma negra — Quan un jugador disposa de I'As, el 3 i el Rei del coll del triomf a la seva ma.

Muntar — Al tute, és la denominaci6 de l'accié d'un jugador que disposa a la seva ma d'alguna carta del
coll de ronda amb major preferéncia que la carta amb major preferéencia de la ronda.

Repartidor — Jugador que reparteix les cartes a l'inici d'una partida.

Restriccié — Al tute, normes que els jugadors han de seguir per jugar una carta (assistir, muntar, fallar,
trepitjar i contrafallar)

Robar — Accié d'agafar una carta encara no jugada de la baralla.
Ronda — Part del joc on cada jugador ha de jugar una carta.
Valor — Puntuaci6 associada a una carta.

Trepitjar — Al tute, és la denominacié de I'acci6 d'un jugador que no disposa a la seva ma de cap carta del
coll de ronda, pero si disposa de cartes del coll del triomf amb major preferéncia que la carta d'un altre
altre jugador que també ha fallat o trepitjar.

Triomf — Carta escollida a l'inici de la partida que indica el coll amb major preferéncia de la partida
Tute de cavalls o reis — Al tute, quan un jugador disposa dels quatre Cavalls o Reis a la seva ma.
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12. Annexos
12.1. Accés al repositori GitHub

L'accés al repositori GitHub és public i es pot accedir mitjangant la seglient URL:
https://github.com/rarjonilla/rarjonilla_ TFG

El repositori inclou tot el codi necessari per a I'entrenament utilitzant les diferents técniques
implementades, i també inclou els models finals per a I'entrenament supervisat i genétic (els de
I'aprenentatge per reforg tenen una mida massa gran i no s'han pogut afegir al repositori).

12.2. Preparacio de I'entorn de desenvolupament
Tota la investigacio s'ha desenvolupat des d'un equip amb Windows 10 i amb I'IlDE PyCharm.

El primer pas és descarregar i instal-lar I'dltima versié de PyCharm des del seu lloc web (en
aquest cas s'ha descarregat la versio gratuita): https://www.jetbrains.com/pycharm/

El segon pas és instal-lar les eines necessaries per a la configuracié de I'entorn.

* Microsoft Visual C++ Redistributable: https://support.microsoft.com/help/2977003/the-
latest-supported-visual-c-downloads

* Miniconda: https://docs.conda.io/en/latest/miniconda.html

El tercer pas és crear i activar I'entorn.

» Creacio i activacié de l'entorn: S'ha d'obrir I'aplicacié Miniconda (és una linia de
comandes) i executar les seglients instruccions.

o conda create --name nom_entorn python=3.9
o conda activate nom_entorn
* Des de Pycharm, s'ha d'afegir el nou intérpret (I'entorn creat préviament).
o Obrir PyCharm i clicar a I'entorn actual situat a la part inferior dreta de la finestra.
o Seleccionar “Add interpreter -> Add local interpreter”.
o Buscar i seleccionar I'entorn de miniconda creat préviament.

El quart pas és instal-lar totes les llibreries necessaries.

* Activacio de I's de la GPU (opcional): conda install -c conda-forge cudatoolkit=11.2
cudnn=8.1.9

* Actualitzar PIP: pip install --upgrade pip

* TensorFlow (les versions posteriors a 2.10 no permeten utilitzar la GPU per Windows):
pip install "tensorflow<2.11"

* Pillow: conda install pillow

*  SciKit: pip install -U scikit-learn
* Pandas: pip install pandas

*  MyPy: pip install mypy

*  Swig: conda install swig

* MatPlotLib: pip install matplotlib
« Tqdm: pip install tgdm

Si s'han realitzat la instal-lacié opcional per activar la GPU, cal executar la segient instruccié
per comprovar si s'ha activat correctament:

python -c "import tensorflow as tf; print(tf.config.list_physical_devices('GPU"))"
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Si I'execucié retorna una llista buida, hi ha alguna cosa que no ha anat bé. S'ha de comprovar
que els drivers instal-lats de la targeta grafica estan en la seva ultima versio.

12.3. Us del programa

Per a I'execucio de I'eina desenvolupada només cal executar el fitxer “main.py” i seguir les
instruccions de la consola.

Simulacié de partides: permet simular partides des del backend utilitzant qualsevol dels
agents entrenats préviament o utilitzant un agent aleatori.

Simulacié de partides GUI: permet simular partides des de la GUI implementada
utilitzant qualsevol dels agents entrenats préviament o utilitzant un agent aleatori. Es
pot escollir que el jugador 0 sigui un huma o no.

Entrenament d'un agent: permet entrenar un agent utilitzant qualsevol de les técniques
desenvolupades

1. Agent supervisat amb dades normalitzades utilitzant I'etiqueta de sortida “Win or
Lose”.

2. Agent supervisat amb dades normalitzades utilitzant [l'etiqueta de sortida
“Puntuacio”.

3. Agent supervisat amb dades normalitzades utilitzant I'etiqueta de sortida “Puntuacié
+ valor heuristic”.

4. Agent genétic utilitzant I'aproximacié de les xarxes neuronals.

5. (pendent) Agent genétic utilitzant I'aproximacié dels agents per reforg. Es pot
executar manualment.

6. (pendent) Agent per reforg utilitzant un sol estat. Es pot executar manualment.
7. (pendent) Agent per reforg utilitzant multiples estats. Es pot executar manualment.

(pendent) Simulacions: Permet realitzar simulacions i emmagatzemar en un fitxer CSV
els resultats obtinguts. Es pot executar manualment amb el fitxer
“/results/generate_csv.py’.

(pendent) Resultats: Permet generar les grafiques a partir dels fitxers CSV generats del
punt anterior. Es pot executar manualment amb el fitxer “/results/generate_graphs.py”.

Sortir: Finalitza I'execucio6 del programa.

12.4. Linies de codi per a I'execucié manual dels entrenaments.
12.4.1. Entrenament genétic (variant “GA-XN”)
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12.4.2. Entrenament genétic (variant “GA-RL”)

12.4.3. Entrenament per reforg¢
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