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Resumen: La asignatura Sistemas Inteligentes, impartida en los tres grados de
Ingenieria Informatica en la Universidad de Mélaga, es un primer contacto del alumno
de informética con la Inteligencia Artificial (1A).

La asignatura tiene como objetivo mostrar al alumno una serie de técnicas de IA,
explicando detalladamente el funcionamiento de los algoritmos mas representativos
de cada técnica. Para conseguir tal fin se realiza una doble tarea, inicialmente los
algoritmos son explicados en clase y se realizan ejercicios de una duracion apropiada
para poder ser realizados a mano y en el laboratorio ejecutamos los algoritmos sobre
problemas mas complejos para ver la aplicacion del algoritmo a problemas mas
extensos.

Hasta el momento los profesores de la asignatura han desarrollado una serie de
practicas sobre algunos algoritmos de la asignatura. La idea general es actualizar las
practicas con problemas actuales.

El objetivo de este proyecto es la generacion de una practica, en concreto del tema
de Juegos, que permita de forma detallada al alumno observar y realizar el
seguimiento de los algoritmos Minimax y Expectimax. En concreto el juego escogido
es el 2048.

Palabras: Inteligencia Artificial, Juegos, 2048, Heuristicas, Algoritmos, Minimax, Alfa-
Beta, Expectimax

Abstract: The course “Intelligent Systems”, taught in the three degrees of Computer
Science at the University of Malaga, is student's first contact with the Artificial
Intelligence (Al).

The course aims to show students a number of Al techniques, explaining in detail the
most representative algorithms of each technique. In order to achieve this purpose a
double task is carried out, initially algorithms are explained in class and some exercises
with an appropiate duration are made by hand and later, in laboratory, we run these
algorithms to solve more complex problems in order to see the application of the
algorithm to more extensive problems.

Until now, the course professors have developed a number of practices about some
algorithms. The general idea is to update practices with current problems.

The aim of this project is to develop a practice that allows the student to observe in
detail and track the Minimax and Expectimax algorithms. Specifically, the chosen game
is 2048.

Keywords: Artificial Intelligence, Games, 2048, Heuristics, Algorithms, Minimax,
Alpha-Beta, Expectimax
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Introduccion

1.1 Estado del arte

Los juegos siempre han sido un ambito de interés en el campo de la inteligencia
artificial. Muchos de los pioneros de la informatica ya intentaron trabajar con el
problema del ajedrez. Por ejemplo, Alan M. Turing, considerado padre de la
informatica, desarroll6 el primer programa de ordenador de la historia para jugar al
ajedrez, a finales de los afios 40. Otros también abordaron el problema del ajedrez,
como Konrad Zuse, Noibert Wiener y Claude Shannon, conocidos por sus importantes
aportaciones en la informatica.

¢Qué tenia de especial para los primeros informaticos el ajedrez? ¢Por qué sigue
siendo de tanto interés la aplicacion de la inteligencia artificial a juegos? Los juegos
son interesantes porque son demasiado dificiles para resolverlos. Por ejemplo,
actualmente la complejidad de arbol de juego del ajedrez se calcula en torno a 10123,
Esto, ademas, nos hace darnos cuenta que la eficiencia debe ser importante, pues el
arbol de juego suele ser de dimensiones realmente considerables.

A partir de su nacimiento por aquel entonces, la inteligencia artificial ha conseguido
avanzar considerablemente, de manera que las maquinas ya consiguen ganar a los
mejores jugadores del mundo en algunos juegos, como el ajedrez o el backgammon.
Uno de los retos en la Inteligencia Atrtificial durante las Ultimas décadas ha sido el Go
debido a su gran complejidad. Hasta este mismo afio habia sido imposible que una
maquina venciera al mejor jugador de este juego, sin embargo, el pasado mes de
marzo el programa AlphaGo, desarrollado por Google, gané al campeodn coreano del
juego de mesa Go, Lee Sedol.

Esto demuestra que éste es un campo que continla en desarrollo, alcanzandose
logros hasta el dia de hoy.

La inteligencia artificial ha ido ganando terreno en los juegos de tablero. En 1979, el
programa BKG de Hans Berliner vence al campedn del mundo en Backgammon. Afios
mas tarde, en 1994, cayeron las damas a manos de Chinook. Poco después, en 1997,
el ajedrez gracias a Deep Blue, la supercomputadora que vencio al campeon del
mundo de ajedrez por aquel entonces, Gary Kasparov.


http://elpais.com/diario/2007/07/21/ultima/1184968801_850215.html
http://www.xataka.com/otros/deep-blue-el-ordenador-con-una-sola-mision-ganar-al-humano

Otros de los juegos tipicos de la Inteligencia Artificial es el Tres en raya pues, debido
a su simplicidad, es util usarlo de manera de ejemplo o introduccién, para entender
los algoritmos y otros conceptos usados.

Pese a ser los juegos anteriores los mas conocidos, existen infinidad de juegos mas
en los que se ha aplicado la Inteligencia Atrtificial, por ejemplo, el Scrabble, Bridge o
Jeopardy, entre otros.

1.2 Motivacion y objetivos

Tal y como es comentado en la seccion anterior, hoy en dia los juegos siguen siendo
un reto para la inteligencia artificial. Por ello, en la asignatura Sistemas Inteligentes,
impartida en los tres grados de Ingenieria Informatica en la Universidad de Mélaga,
parte importante del temario es dedicada a las técnicas usadas en la Inteligencia
Artificial aplicada a Juegos. Para mostrar dichas técnicas y algoritmos, se realiza una
doble tarea, inicialmente los algoritmos son explicados en clase y realizados ejercicios
de una duracion apropiada para poder ser realizados a mano y en el laboratorio
ejecutamos los algoritmos sobre problemas més complejos para ver la aplicacién del
algoritmo a problemas més extensos.

Para ello, hasta el momento los profesores de la asignatura han desarrollado una serie
de précticas sobre algunos algoritmos de la asignatura.

Por tanto, la idea general es actualizar las practicas con problemas actuales.

El objetivo de este proyecto es la generacion de una practica, en concreto del tema
de Juegos, que permita de forma detallada al alumno observar y realizar el
seguimiento de los algoritmos Minimax y Expectimax. En concreto el juego escogido
es el 2048.

1.3 Tecnologias a utilizar
1. Como sistema operativo se ha usado Windows.
2. El entorno de desarrollo de la aplicacion es Eclipse.

3. Aplicaciones ofimaticas: Microsoft Office para la redaccion de la memoria y la
creacion de graficos.
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1.4 Contenido y estructura de la memoria

La memoria esta dividida en 6 capitulos y los anexos.

El presente capitulo es, en si, una introduccién a los demas. Por ello incluye el estado
del arte, y la motivacion y objetivos del trabajo, asi como la estructura de la memoria
descrita en esta misma seccion.

El segundo capitulo define los conceptos basicos de la inteligencia artificial aplicada a
los juegos. En él se vera como definir un juego de manera formal asi como los
algoritmos tipicos utilizados en el ambito.

El capitulo tercero define el juego 2048, primer de manera “informal” para entender su
funcionamiento y posteriormente en funcién de los conceptos formales tratados en el
segundo capitulo de manera que se puedan aplicar los algoritmos.

En el siguiente capitulo, el cuarto, veremos el disefio de la aplicacion desarrollada
mediante un esquema UML.

El quinto capitulo analiza los resultados obtenidos mediante tablas y graficas. Los
datos obtenidos nos permiten realizar comparaciones entre los diferentes algoritmos
y heuristicas propuestas.

Finalizamos el proyecto con una seccion dedicada a las conclusiones obtenidas sobre
el trabajo.

El anexo se divide en dos secciones. En la primera aparece el codigo y descripcion
de la implementacion. La segunda parte contiene el manual de usuario de la
aplicacion.
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Inteligencia artificial
para Juegos

2.1 Definicién formal de un juego

Muchos problemas pueden ser resueltos mediante técnicas de inteligencia artificial.
Para ello tenemos que modelar los distintos estados posibles del problema, de manera
que el propésito sera alcanzar un estado objetivo partiendo de un estado inicial
aplicando unas reglas entre estados, también llamadas movimientos en el caso de los
juegos.

Por tanto, para definir formalmente un juego debemos definir:

e Conjunto de estados: distintas situaciones del problema. Puede denominarse
también espacio de estados. Debemos precisar una representacion de los
estados, pues una buena representacion del juego es importante. Su tamafio
mide la complejidad del problema.

Normalmente existir4 un estado inicial, y uno o varios estados objetivo.

e Movimientos: son reglas gue modifican los estados, es decir, permiten pasar de
un estado a otro. No siempre se podran aplicar todos los movimientos, sélo se
podran aplicar los movimientos cuyas precondiciones se cumplen. Por tanto,
seran de la forma precondicion — accién, donde la accion indica como
modificar el estado actual para generar un nuevo estado y la precondicion
impone restricciones sobre la aplicabilidad de la regla segun el estado actual.

Necesitaremos también definir un test terminal y una funcion utilidad:

e Eltestterminal determina cuando termina el juego. A los estados donde el juego
ha terminado se les llama estados terminales. Habitualmente un estado sera
terminal si es un estado objetivo o si no existen reglas aplicables.

e Una funcion utilidad que da un valor numérico a los estados terminales.

En el presente documento me centro Unicamente en las técnicas que se aplican en
los juegos con adversario. Sin embargo, existen juegos de un sélo jugador, como el
puzzle 8 por ejemplo, en los cuales se utilizan otras técnicas de busqueda, siendo uno
de los principales algoritmos utilizados el de A*.
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Por tanto, nos centramos en los juegos con adversario, en los cuales dos jugadores
se enfrentan.

El estado inicial y los movimientos legales para cada jugador definen el &rbol de juego.
Habitualmente, se consideran que los jugadores son MAX y MIN de manera que
inicialmente es el turno MAX, y hacen sus movimientos alternativamente. Por ello,
cada nivel del arbol se corresponderé a uno de los jugadores.

Un ejemplo, en el juego de las tres en raya, seria el siguiente:

MAX (X)
MIN (o)
X
MAX (X)
Xox| ol Kol
MIN (o) X X
X[0[X |xnx. X[0]X
TEERMINAL olx| |olo|x X
ol | xx[o| [x[olo
Utility -1 0+l

llustracion 1: Ejemplo de arbol de juego del juego Tres en raya

Incluso un juego simple como las tres en raya es demasiado complejo para dibujar el
arbol de juegos entero.

2.2 Algoritmos
Necesitamos algoritmos que nos permitan decidir qué movimientos aplicar en cada

situacion.

2.2.1 Algoritmo minimax

El algoritmo minimax es el principal algoritmo de busqueda entre adversarios. Es el
algoritmo mas importante ya que, ademas, los demés suelen ser variaciones u
optimizaciones suyas.
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En teoria de juegos, minimax es un método de decisién para minimizar la pérdida
méaxima esperada en juegos con adversario.

En palabras més coloquiales, podriamos decir que este algoritmo se encarga de elegir
el mejor movimiento para el jugador suponiendo que su rival escogera el peor
movimiento para el jugador.

2.2.1.1 Desarrollo del algoritmo

Pasos del algoritmo minimax:

1.
2.

Se genera el arbol de juego a partir del estado inicial.

Se da valor a los nodos terminales (estados terminales) mediante la funcion de
utilidad definida para el juego.

Se da valor a los nodos superiores a partir de los inferiores, seleccionando
como valor de un nodo el maximo de los valores de sus hijos si éste es de tipo
MAX, o el minimo de los valores de sus hijos si el nodo es de tipo MIN.

Elegir la accion en funcién de los valores asociados a los nodos.

2.2.1.2 Ejemplo

En la siguiente ilustracion podemos ver un ejemplo del funcionamiento del Minimax.

1.
2.

Inicialmente se genera el arbol de juego.

Mediante una funcién de utilidad se les da un valor a los nodos terminales, los
verdes en el caso del ejemplo, la cual tiene un rango de 1 a 9.

Una vez evaluados los nodos terminales podremos ascender a valores
superiores otorgandoles un valor. Los nodos del nivel 5 ya disponen de un valor,
pues son terminales.

Por ello pasamos a calcular los valores de los nodos de nivel 4. Como son de
tipo MIN tendran el menor valor de sus hijos, por ello se seleccionan los valores
5(entre5y8),2(entre2y9)y 1 (entre9yl).

Una vez calculados los valores de los nodos de nivel 4, pasariamos a calcular
los valores de nivel 3. Al ser de tipo MAX tendran el mayor valor de sus hijos,
por lo que se selecciona el 5 (entre5y 2)yel 9 (entre 1y 9).

. Ahora tocaria calcular los valores de nivel 2, de tipo MIN, por lo que se escogen

los menores de nuevo: 5 (es el menorde 7,5y 8), 3(menorde 3y 4)y 1 (menor
de 1,9y ?2).

Finalmente, el nodo raiz es MAX, por lo que escogera el mayor que es 5. Esto
nos permitird tomar la decision de cuéal es el movimiento adecuado.

14



Q, O, %@

A Maxima

() O 2=

llustracion 2: Ejemplo del algoritmo Minimax

2.2.1.3 Optimizaciones del algoritmo minimax

El algoritmo minimax genera el arbol completo de juego. Por tanto, si la profundidad
del arbol es m y b representa las jugadas permitidas en cada punto entonces la
complejidad en tiempo del algoritmo minimax es O(b™). La complejidad en espacio es
O(bm).

En la practica el método minimax es impracticable excepto en juegos cuyo arbol no
tenga un tamafo demasiado grande, ya que para hacer la busqueda en su totalidad
necesitamos grandes cantidades de memoria y tiempo.

Una optimizacion muy intuitiva es limitar la profundidad de la busqueda en el arbol
determinando el valor de los nodos hoja no terminales a través de una funcion de
evaluacion heuristica. Este método fue propuesto por Claude Shannon en 1950 en su
trabajo “Programming a computer for playing chess”. Sin embargo, al limitar la
busqueda, no podemos estar seguros de que el movimiento elegido sea el 6ptimo.

Por tanto, para optimizar minimax puede limitarse la busqueda por nivel de
profundidad o por tiempo de ejecucion. Otra posible técnica es el uso de la poda alfa-
beta, descrita en la siguiente seccion.
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2.2.2 Algoritmo Alfa-beta

La poda alfa beta es una optimizacion del algoritmo minimax, pues reduce el nimero
de nodos evaluados en el arbol de juego de dicho algoritmo.

2.2.2.1 Desarrollo del algoritmo

En la poda alfa-beta se utilizan dos parametros que actuaran de cotas sobre el valor
minimax de un nodo (a,B):

e Para un nodo MAX:

a valor de la mejor eleccion para MAX (valor mas alto) que hemos encontrado
en el camino hasta ahora

e Para un nodo MIN:

B valor de la mejor eleccion para MIN (valor mas bajo) que hemos encontrado
en el camino hasta ahora

El algoritmo actualiza los valores de a y B conforme se ejecuta, recorriendo el arbol.
¢En qué condiciones se realiza la poda? Sea v el valor de un nodo:

e Sielnodoes MAXyvz=(

Se puede podar por debajo de dicho nodo.

e SielnodoesMINyvs<a

Se puede podar por debajo del nodo.

En la siguiente subseccion aparece un breve ejemplo que ayudara a comprender su
funcionamiento.

El pseudocddigo del algoritmo sera el siguiente:

function ALPHA-BETA-SEARCH(state) returns an action
v = MAX-VALUE(state, -, +«, depth)
return the action in ACTIONS(state) with value v

function MAX-VALUE(state,q,(3, depth) return a utility value
if node is a terminal node or depth ==
return the heuristic value of node
V .= -
for each child of node
v := max(v, MIN-VALUE(child, a, B, depth-1))

16



if v= 3 then return v
a = max(a, v)
return v

function MIN-VALUE((state,a,3,depth) return a utility value
if node is a terminal node or depth ==
return the heuristic value of node
V =+
for each child of node
v := min(v, MAX-VALUE(child, a, B, depth-1))
if v<athen return v
a = min(a, V)
returnv

2.2.2.2 Ejemplo

(@) [, 4] A\ (b) (o2, +25]

- -

Lad
Lad
|

() [3.4=] & (d)

(e) iy

llustracion 3: Ejemplo de ejecucion del algoritmo Alfa-Beta

a) A partir del nodo B, se genera su primer hijo, que es terminal y su funcién de
utilidad nos da el valor 3. Por tanto, como B es un nodo MIN, sabremos que su
valor final serd menor o igual a 3, es decir, estara en el rango [-, 3]. Por ello,
B=3.
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b) Se genera el siguiente hijo de B, cuyo valor es 12. Como 12 es mayor que el 8
actual, el valor de 3 no cambia.

c) Se genera el siguiente hijo del nodo B, con valor 8 y ocurre lo mismo que en
caso anterior. Como ya se han generado todos los hijos del nodo B, ya
podemos darle definitivamente el valor de 3, en este caso su valor sera 3. Al
establecer un valor para el nodo B, ya podemos saber que el valor del nodo A
es 3 0 mas, pues es un nodo MAX. Por tanto, estara en el rango [3, «], y a = 3.

d) Se generan el primer hijo de C, el segundo hijo del nodo raiz A. Su valor es 2,

por tanto, como C es un nodo MIN, sabremos que su valor definitivo ser4 menor
o igual que 2, es decir, esta en el rango [-»,2]. Por ello, = 2.
Como sabemos que el nodo A tendr& un valor superior a 3, porque el nodo B
es mejor, podemos descartar el nodo C, pues tendra un valor menor que 3. Por
€S0 NOo es necesario que generemos sus hijos restantes, es decir, se poda el
arbol.

e) Pasamos a generar los hijos del nodo D, tercer hijo del nodo raiz. Su valor es
14, por tanto, como C es un nodo MIN, sabremos que su valor definitivo sera
menor o igual que 14, es decir, esta en el rango [-»,14]. Por ello, = 14.
Como el valor de D sera menor de 14, el valor de A, como mucho podra valer
14, por tanto, estara en el rango [3,14].

f) Al generar los siguientes hijos de D, le daremos el valor 2, pues es el menor
valor de sus hijos. Finalmente, como el nodo A es MAX, seleccionard el valor
3, del nodo B, pues es el mayor.

Como vemos, se ha conseguido eliminar una parte del arbol.
2.2.2.3 Eficiencia

La eficiencia de la poda Alfa-Beta depende del orden en el que se examinan los
sucesores, es decir, el algoritmo se comportara de forma mas eficiente si examinamos
primero los mejores sucesores.

Tal y como hemos indicado antes, la complejidad del algoritmo minimax es O(b™). Si
lograramos ordenar los sucesores, el algoritmo Alfa-Beta tendra solamente que
examinar O(b™?). Esto implica que Alfa-beta podra alcanzar un nivel
aproximadamente dos veces mayor que Minimax en la misma cantidad de tiempo.

Complejidad Minimax Poda Alfa-Beta
Tiempo Oo(b™M O(b™?2)*
Espacio O(bm) O(bm)

Tabla 1: Comparativa de la complejidad entre Minimax y Expectimax

*Con una ordenacién perfecta en los sucesores
18



Existen otras variaciones del algoritmo como:
1) Busquedas con aspiracion
2) Busqueda sobre la variacion principal
3) Profundizacion progresiva
4) Tablas de transposicion

5) Procedimiento MTG(f)

2.2.3 Algoritmos expectiminimax y expectimax

Existen juegos que incluyen un elemento aleatorio, juegos estocasticos. Uno de los
juegos mas comunes de este tipo es el Backgammon, pero también podemos incluir
el 2048 en este tipo de juegos, como veremos a partir de su descripcion en el siguiente
capitulo.

Por ello nos son de interés algoritmos que tengan en cuenta esta aleatoriedad.
2.2.3.1 Algoritmo expectiminimax

El expectiminimax es una variante del algoritmo Minimax. En el Minimax tradicional
tenemos nodos “MIN” y nodos “MAX”, mientras que en el expectimax tendremos
ademas nodos “CHANCE”, o “posibilidad”.

Dichos nodos “CHANCE” se intercalan con los nodos MIN y MAX. En dichos nodos,
en lugar de tomar el maximo o el minimo de los valores de utilidad de sus hijos, como
se hace en el Minimax, se toma una media ponderada de los valores de sus hijos, en
la cual los pesos seran las probabilidades de los sucesores.

La forma de intercalar dichos nodos depende de cada juego. Cada turno del juego se
evalua como un nodo “MAX”, que representa el turno del jugador, un nodo “MIN”, que
representa al adversario, o un nodo “CHANCE”, que representa un jugador o efecto
aleatorio.

Por ejemplo, consideremos un juego en el que cada ronda consta de un solo tiro de
dados y, a continuacion, las decisiones tomadas por el primer jugador de la IA, y luego
otro oponente inteligente. El orden de los nodos en este juego se alterna entre "
CHANCE ", " MAX "y " MIN ".

19
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'f'l.

6 b 5 -2

llustracion 4: Ejemplo del algoritmo Expectiminimax

Explicaremos cdmo funciona el algoritmo mediante el ejemplo anterior.

1. En primer lugar, se genera el arbol, al igual que en el algoritmo Minimax. Mediante
una funcion de utilidad se da valor a las hojas de este, situadas en el nivel 4.

2. En el nivel 3 tenemos nodos MIN, por lo que cada nodo seleccionara el menor valor
de los valores de sus hijos, siendo 2,4,0 y -2 los valores escogidos.

3. En el nivel 2, los nodos son de tipo CHANCE. ¢(Como se calculard su valor?
Situémonos en el nodo de la izquierda de nivel dos. Calcularemos su valor de la
siguiente manera:
expected_value =05%2+05*x4=1+2=3
Por tanto, su valor esperado sera 3. Para el nodo de la derecha tendremos:
expected_value = 0.5%*0+ 0.5 (—2) = —1

Por lo que su valor sera -1.

4. El nodo de nivel 1, la raiz, es de tipo MAX, por lo que seleccionara el mayor valor
de ambos, el 3.

Este ejemplo es bastante sencillo y, ademas las probabilidades son las mismas para

todos los hijos, lo que corresponderia a una media simple, sin embargo, no siempre
es asi, pues la probabilidad dependera del juego en concreto.
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2.2.3.1.1 Pseudocédigo

function expectiminimax(node, depth)
if node is a terminal node or depth =0
return the heuristic value of node
if the adversary is to play at node
// Return value of minimum-valued child node
let a =+
foreach child of node
a := min(a, expectiminimax(child, depth-1))
else if we are to play at node
// Return value of maximum-valued child node
let a := -
for each child of node
a := max(a, expectiminimax(child, depth-1))
else if random event at node
/I Return weighted average of all child nodes' values
leta:=0
for each child of node
a := a + (Probability[child] * expectiminimax(child, depth-1))
return a

2.2.3.2 Algoritmo expectimax

En el caso del expectimax, sélo tendremos nodos MAX y nodos CHANCE, no habra
nodos MIN.

2.2.3.2.1 Pseudocddigo

function expectimax(node, depth)
if node is a terminal node or depth =0
return the heuristic value of node
if the agent is MAX
/I Return value of maximum-valued child node
let a := -
foreach child of node
a := max(a, expectimax(child, depth-1))
else if random event at node
/I Return weighted average of all child nodes' values
leta:=0
foreach child of node
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a := a + (Probability[child] * expectimax(child, depth-1))
return a

Un inconveniente de estos algoritmos es que no se le puede aplicar la poda alfa-beta
debido a que debemos expandir todos los hijos de un nodo para calcular su valor, ya
que dicho valor serd una media ponderada de los valores de los hijos.
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Inteligencia artificial
aplicada al 2048

Una vez vista la forma de definir formalmente los juegos y los algoritmos usados para
resolverlos, pasamos a definir el 2048 basandonos en los conceptos anteriores y
posteriormente a aplicar los algoritmos vistos. Para ello, antes es necesario conocer
dicho juego.

3.1 Juego 2048

El 2048 es un juego desarrollado en marzo de 2014 por el joven desarrollador italiano
Gabriele Cirulli que alcanz6 una gran popularidad.

El objetivo del juego es conseguir una casilla cuyo valor sea 2048, de ahi su hombre,
deslizando y combinando las casillas del tablero.

En su version original, el tablero contiene 4x4 casillas las cuales, a su vez, contienen
un namero, de manera que las casillas tendran distintos colores dependiendo del
ndmero que contengan.

Inicialmente el tablero contendra solo dos casillas, con valor 2 0 4. A partir de ellas
podremos hacer algiin movimiento hacia alguna direccién.

Mediante las teclas de direccion del teclado podemos mover las casillas, deslizandolas
por la cuadricula. De esta manera podemos mover las casillas deslizandolas hacia
posiciones vacias.

Si dos casillas de igual valor colisionan en un movimiento se combinan en una nueva
casilla cuyo valor sera la suma de los valores colisionados. Por ejemplo, si dos
baldosas con el nUmero 8 colisionan, se formara una con valor 16.

Después de realizar un movimiento aparece una casilla nueva en un lugar vacio del
tablero, que contendré el nimero 2 (en un 90% de los casos) o el nimero 4 (en el 10%
restante).

Se acumula una puntuacion, que comienza en cero y se incrementa al combinar dos
casillas, con el valor de dicha combinacion.

23



El usuario ganara el juego si consigue obtener una casilla con el nUmero 2048. Sin
embargo, si no se puede hacer movimientos, es decir, ya no quedan lugares vacios y
no existen casillas adyacentes con el mismo valor, el juego termina.

2 |a| 2%
4
2
= T
2 | 2

llustracion 5: Ejemplos de tableros del 2048

Inicialmente el juego fue desarrollado en el lenguaje Javascript, estando disponible su
codigo en el siguiente enlace:

https://github.com/gabrielecirulli/2048

Posteriormente se lanz6 para smartphones, en Android e iOS.

Debido a que alcanzé una popularidad abrumadora han sido numerosas las diferentes
implementaciones, en multiples lenguajes y las diferentes versiones disefiadas a partir
de este juego, en parte ambas posibilitadas por el facil acceso al cédigo original de
Gabriel Cirulli.

Como digo, existen multiples implementaciones, desde las que representan el tablero
con un sélo namero, hasta las que consideran que el tablero es una matriz. Este es
un claro ejemplo de que existen diferentes formas de representar el espacio de
estados de los juegos.

3.2 Definicion formal del 2048

Puesto que ya conocemos cOmo se juega y sabemos qué tenemos que definir para
aplicar los algoritmos, pasamos a definir formalmente el 2048.
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Debemos definir el conjunto de estado y los movimientos para el 2048.

Conjunto de estados: matriz de 4x4 que contenga casillas cuyos nimeros sean
las potencias de 2, excluyendo el O.

En el estado inicial aparecen dos casillas, las cuales pueden contener los
valores 2 0 4.

Un estado sera objetivo si alguna de las casillas contiene el nUmero 2048.

Movimientos: En este juego los movimientos del usuario son distintos a los del
computador. Los movimientos del usuario serdn mover las casillas hacia arriba,
derecha, abajo o izquierda. Sin embargo, para evitar bucles infinitos en la
ejecucion de algoritmos de busqueda, considero que no siempre es posible que
el jugador realice los cuatro movimientos. Realizar un movimiento ser& posible
siempre que al realizarlo se deslicen las casillas en el tablero o se combinen,
de manera que “cambie” algo en el tablero. Por tanto, si realizar dicho
movimiento no supondria ningln cambio, ni se combinan celdas ni se deslizan,
ese movimiento no estaria disponible.

En el caso del computador, el movimiento a realizar sera introducir una casilla
con valor 2 0 4 en un lugar vacio.

Test terminal.
Un estado sera terminal si cumple una de estas dos condiciones:
e alguna de las casillas contiene el nimero 2048 (estado obijetivo)

e no se pueden aplicar movimientos (no existen reglas aplicables), es
decir, no quedan lugares vacios y no existen casillas adyacentes con el
mismo valor que puedan agruparse al mover, de manera que no se
pueden hacer movimientos.

Es necesario también establecer una funcién de utilidad que dé un valor a los estados
terminales, de manera que podamos aplicar los algoritmos vistos en el primer capitulo.

Ademas, hemos visto que en la practica el método minimax es impracticable excepto
en supuestos sencillos pues vemos que realizar la busqueda completa requeririan
cantidades excesivas de tiempo y memoria. Por ello se propone limitar la profundidad
de la busqueda y determinar el valor de los nodos hoja (que en este caso pueden ser
no terminales) mediante una funcion de evaluacion heuristica.
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3.3 Funciones de evaluaciéon: heuristicas

En este proyecto usamos dicha técnica, es decir, limitamos la profundidad de la
busqueda en el espacio de estados, por lo que es necesario definir una buena
heuristica que nos permita un alto porcentaje de partidas ganadas.

La busqueda de una buena heuristica es una de las principales tareas en la definicion
de juegos, siendo también bastante complicada, pues de ella dependera lo bien o mal
que funcione el algoritmo.

La heuristica sera una funcién matematica que asocia un valor a cada nodo en funcion
de lo “bueno” o “malo” que sea dicho estado para alcanzar un estado objetivo a partir
de él.

3.3.1 Heuristicas para 2048

Para idear las heuristicas podemos utilizar las estrategias que intuitivamente usaria
el usuario al jugar al juego.

e Score (puntuacion):
Una forma muy intuitiva de evaluar el estado podria ser la puntuacion actual,
pues cuando mayor sea mas piezas habremos combinado. Sin embargo, no
nos vale con combinar casillas sin ninguna estrategia, debemos considerar
otras caracteristicas deseables como las siguientes.

e Casillas vacias:
Otra medida de interés que nos puede ayudar a determinar como de bueno es
un estado es el recuento de las casillas libres o vacias. No nos interesa tener
pocas casillas vacias, pues en el momento que el tablero se llene y no
podamos combinar ninguna casilla perderemos el juego. Sin embargo, en
estados iniciales es mas comun tener muchas casillas vacias y en estados
mas avanzados lo normal es que queden menos. Por ello podemos ponderar
el nimero de casillas vacias por la puntuacion actual.

e Similitud entre valores vecinos:
También nos interesa que las celdas cercanas tengan valores iguales, o al
menos parecidos, para poder combinarlos. Por ello es de interés esta
heuristica, la cual calcula una media de la diferencia del valor entre las casillas
vecinas, tratando de minimizar este recuento ya que nos interesa que la
diferencia sea pequefia.
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e Monotonia:
Uno de los trucos principales que la mayoria de jugadores sigue al jugar al
juego es colocar la casilla con mayor valor en una esquina y, a partir de ella ir
decreciendo su valor. Normalmente también evitaremos que las casillas con
valores mas pequefos queden aisladas. Esta heuristica nos permite tender a
tener un tablero mas organizado. Para ello, sumamos los valores de las casillas
del tablero ponderados de la manera siguiente

5
4
3
2

RN W] >

6
5
4
3

Al ] O |

De esta manera procuramos tener el mayor valor en la esquina superior
izquierda y que los valores del tablero tengan cierta monotonia.

e Valor maximo. Otra simple caracteristica que intuitivamente podemos
considerar importante es tener en cuenta el valor maximo, pues cuanto mayor
sea mas cerca estaremos del objetivo.

En funcion a estas caracteristicas, la aplicacion dispondra de 4 heuristicas en las que
éstas se combinan, pues por separado no funcionaran tan bien como unidas.

Las cuatro heuristicas utilizadas son las siguientes:

Heuristica 1:

Score + Monotonia - Similitud + log(Score)*Celdas vacias
Combinamos:

e la puntuacién (score)

e la medida de la monotonia (suma de los valores de la matriz ponderados)

e Similitud: obtenemos la media de las diferencias, como lo que queremos es
minimizarlo, lo ponemos en negativo.

e log(Score)*Celdas vacias: tenemos en cuenta el nUmero de celdas vacias, pero
ponderado con el logaritmo del score. Es bastante importante tener casillas
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vacias, lo que nos da un mayor margen para realizar movimientos y continuar
jugando, sobre todo esto es de valorar en estados avanzados, pues en estados
iniciales es m&s comun encontrarnos con muchas celdas vacias. Una manera
de valorar esto es ponderar el nimero de celdas vacias por el logaritmo de la
puntuacion actual. Usamos el logaritmo para tener en cuenta la puntuacion sin
gue se alcancen valores muy altos ya que si esto ocurre practicamente sélo se
tendria en cuenta esta caracteristica.

Heuristica 2:

Monotonia - Similitud + log(Score)*Celdas vacias

En este caso no tenemos en cuenta el Score en la suma, por ello es mas rapida que
la heuristica anterior, pero segun los resultados no obtenemos mejor solucién que la
heuristica 1. Es conveniente usarla cuando prima la velocidad.

Heuristica 3:

Score - Similitud + log(Score)*Celdas vacias
En este caso no tenemos en cuenta la monotonia en la suma.

Heuristica 4:

Score + (Celdas vacias * log2(max)) + Monotonia

Siendo log2(max) el logaritmo en base 2 del valor maximo del tablero. Utilizamos el
logaritmo por la misma razén que en los casos anteriores ya que si utilizaramos el
valor méximo en lugar de su logaritmo, dicho sumando alcanzaria valores altos lo que
provocaria que solo éste fuera tomado en cuenta.

3.3.1.1 Ejemplos

Para entender mejor las heuristicas anteriores las calcularemos para varios estados.
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Ejemplo 1

Supongamos que tenemos el siguiente estado:

Score: 8

llustracion 6: Ejemplo para heuristicas 1

Procedamos a calcular el valor de las heuristicas propuestas.

En primer lugar, vamos a calcular las caracteristicas antes mencionadas para dicho
estado.

e Score.
Se puede ver en la figura 6, la puntuacion actual es 8.

e Casillas vacias
El nimero de casillas vacias es 12.

e Similitud
Esta medida calcula una media de la diferencia del valor entre las casillas
vecinas. Puesto que nos interesa que los numeros iguales o, al menos,
parecidos estén cercanos, se obtienen las distancias entre los vecinos de cada
celda, acumulando la media de las distancias para cada celda con sus vecinos.

o Celda (0,0): PR 2 - 0 66666
o Celda (0,1): ZHHEZHE2 224 2y
o Celda (0,2): 22222 = & =g

o Celda(1,0): P2 2 g 66666

7
Similitud = 3= 2.3333333

e Monotonia
Suma de los valores del tablero ponderada mediante los valores de la tabla:
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6| 5|43
514|132
413121

Monotonia = 4«7 + 46 + 26 + 05 + 0«5 + 2«5 + 04 + 04
+0%x4 4+0%x4+0x3 +0x3 +0%x3 +0x2+0%x2+20
x1 = 74

Heuristicas:
Heuristica 1 = Score + Monotonia — Similitud + log(Score) * Celdas vacias
=8 + 74 — 2.333 + log(8) * 12 = 104.6199651668247
~ 104.62

Heuristica 2 = Monotonia — Similitud + log(Score) * Celdas vacias
= 74 — 2333 + log(8) * 12 = 96.6199651668247 ~ 96.62

Heuristica 3 = Score — Similitud + log(Score) * Celdas vacias
= 8 — 2.333 + log(8) * 12 = 30.619965166824695 ~ 30.62

Heuristica 4 = Score + (Celdas vacias * log, max) + Monotonia
=8+ (12xlog,4)+ 74 = 8 + (12+2) + 74 = 106

Ejemplo 2

Supongamos ahora que tenemos el siguiente estado:

Score: 380

llustracion 7: Ejemplo para heuristicas 2
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e Score.

Se puede ver en la figura 7, la puntuacion actual es 380.
e Casillas vacias

El nUmero de casillas vacias es 8.

e Similitud
|64—64|+ |64—8|+ |64—16|+ |64—4] 164
o Celda (0,0): . = —
|8—64|+ |8—8|+|8—4|+ |8—16|+ |8—4] 72
Celda (0,1): - ==
|4—8|+|4—4|+]|4—2|+|4-4] _ 6
4 T4
|2—4|+|2-2] 2
—_— = -=1
2
|16—64|+ |16-8|+ |16—16| + [16—4|+ [16-4] _ 80
5 5
|4—64|+ |4—8|+ [4—4|+ |4—16]+ [4—4|+ |4—4] _ 76
6
l4—16|+ [4—4|+]4-4] _ 12

=41

o) =144

o Celda (0,2): =15

o Celda (0,3):
o Celda(1,0):

=16
o Celda(1,1):

= 12.66666

o Celda (2,0): =4

|2—-2] _

o Celda (3,3)T =0

mljlo w

Similitud = 90.56666666666668

e Monotonia
Monotonia = 64%7 + 166 + 8x6 + 4%5 + 4%5 + 45 + 0x4 + 04
+0%x4 4+ 2%x4+0«x3 +0+«3 +0x3+0x24+0%x2+ 21
= 662

Heuristicas:
Heuristica 1 = Score + Monotonia — Similitud + log(Score) * Celdas vacias
= 380 + 662 — 90.56666666666668 + log(380) * 8
= 998.9547033550967 = 998.95

Heuristica 2 = Monotonia — Similitud + log(Score) * Celdas vacias
= 662 — 90.56666666666668 + log(380) * 8 = 618.9547033550967
~ 618.95

Heuristica 3 = Score — Similitud + log(Score) * Celdas vacias
= 380 — 90.56666666666668 + log(380) * 8 = 336.9547033550968
~ 336.95

Heuristica 4 = Score + (Celdas vacias * log, max) + Monotonia
= 380 + (8 xlog, 64) + 662 = 1090.0
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Ejiemplo 3

Supongamos ahora que tenemos el siguiente estado:

Score.

4 2
4
2 4
Score: 9228

llustracion 8: Ejemplo para heuristicas 3

Se puede ver en la figura 8, la puntuacion actual es 9228.
Casillas vacias
El nUmero de casillas vacias es 7.

Similitud
o Celda (0,0) [1024—-1024|+ |1024—324|+ |1024—-16|+ |1024—4]| — 3020 — 755
o Celda (011) [32—-1024|+ |32—32|+|3;2—4|+ |32—16|+ |32—4]| — 10564- — 2128
o Celda (0'2):l4_32|+|4_4|4+|4_2|+|4_4l _ ? _ 7
o Celda (03): 222 = 2 =
o Celda(l,O): |16—1024|+ |16—32|+ |156—16| +|16—4|+ |16—8| — 1044 = 208.8
o Celda (1,1) |4—1024|+ |4—32]+ |4-—42+ |4—16|+ |4—4|+ |4—8| — 10664- — 1773333
o Celda (2,0): |8—16|+|8—4L+|8—8|+|8—2| _ 178 —ac
o Celda (3,0): 222 = £ =3
o Celda(32):"2 =2 =0

Similitud = 1369.9333
Monotonia

Monotonia = 10247 + 166 + 326 + 85 + 45 + 4x5 + 2x4 + 0

x4 4+ 0x4 +2%x4 +0%x3 +0%*x3 +0%x34+4%x2+0x2+0
x1 = 7560
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Heuristicas:
Heuristica 1 = Score + Monotonia — Similitud + log(Score) * Celdas vacias
= 9228 4+ 7560 — 1369.9333333333332 + 10g(9228) * 7
= 15481.976650001723 ~ 15481.98

Heuristica 2 = Monotonia — Similitud + log(Score) * Celdas vacias
= 7560 — 1369.9333333333332 + 10g(9228) * 7 = 6253.976650001722
~ 6253.98

Heuristica 3 = Score — Similitud + log(Score) * Celdas vacias
= 9228 — 1369.9333333333332 + 10g(9228) * 7 = 7921.976650001722
~ 7921.98

Heuristica 4 = Score + (Celdas vacias * log, max) + Monotonia
= 9228 + (7 xlog, 1024) + 7560 = 16858

3.4 Aplicacion de algoritmos al juego

Una vez hechas las anteriores definiciones podemos aplicar los algoritmos vistos en
el segundo capitulo a este juego.

Como sabemos, estos algoritmos generan un arbol de juego. Veiamos anteriormente,
a modo de ejemplo, parte del arbol del juego de las tres en raya. ¢ Como seria el arbol
para 2048?

El jugador MAX seria el usuario, o la IA mientras que el jugador MIN sera el
computador encargado de colocar una nueva casilla tras cada movimiento del jugador
MAX. Como realizan movimientos alternativamente cada nivel del arbol se
correspondera a uno de los jugadores.

¢,De qué forma sera dicho arbol? ¢ Cuantos hijos tendra cada nodo?

Un nodo MIN tendra tantos hijos como casillas vacias multiplicado por dos, ya que,
tras tu turno, el computador podra poner una ficha en cada posicion vacia con valor 2
0 con valor 4.

Un nodo MAX podréa tener, a lo sumo, cuatro hijos, correspondientes a los cuatro
movimientos posibles (arriba, derecha, abajo e izquierda). Sin embargo, si al realizar
un movimiento sobre un tablero no se produce ningun cambio, dicho movimiento se
considerara no valido para evitar ciclos.
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MAX

MIN

MAX

llustracion 9: Parte del arbol de juego de 2048

La figura 9 muestra un ejemplo de arbol del juego, en el que sblo se muestran 8
estados pero que nos ayuda a ver como se generaria dicho arbol. Ademas, nos
permite intuir las dimensiones del arbol completo.

En el capitulo anterior hemos descrito ademas del algoritmo Minimax y la poda Alfa-
beta, el algoritmo expectimax, utilizado en juegos que incluyen un elemento aleatorio.
Sin lugar a dudas el 2048 es de este tipo de juegos, ya que la introduccion de una
nueva casilla tras cada movimiento se realiza de manera aleatoria.

Por tanto, es posible utilizar el algoritmo expectimax en el juego 2048, pues en el turno
del jugador, estariamos en un nodo MAX, y en el turno del ordenador, que afiade un
valor (2 0 4) en una celda aleatoria, estariamos en un nodo CHANCE.

Recordemos que el valor de un nodo CHANCE vendra dado por una media ponderada
de los valores de sus sucesores en la cual los pesos seran las probabilidades de estos.

¢, Cual es la probabilidad de cada movimiento? La probabilidad de que el computador
coloque la nueva casilla en un determinado lugar es la misma para todas las casillas.
Sin embargo, la probabilidad de que sea 2 es del 90% y de que sea 4 es del 10%. Por
tanto, la probabilidad de un movimiento sera.

- Sise afiade un 2:

1
babilidad = 0.9
probabitiaa Numero de casillas vacias *

- Sise anade un 4:

. 1
probabilidad = Numero de casillas vacias *0.1
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Hay otra cosa a tener en cuenta con el algoritmo Expectimax, pues la funcién de
evaluacion heuristica debe tener unos requisitos especiales. Con Minimax, la escala
de los valores no importa, sin embargo, Expectimax necesita utilizar valores grandes,
ya que, al realizar las medias ponderadas progresivamente hacia arriba, los valores
se van a ir reduciendo, de manera que si a los nodos terminales se les asocia un valor
muy pequefio el valor que llegara a la raiz sera siempre 0. Por ello, como para Minimax
y Alfa-Beta, no importa la escala, podemos seleccionar funciones de evaluacion que
asocien numeros grandes, de manera que las descritas en la seccion anterior cumplen
esta propiedad.
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Disefio de |a
aplicacion

El presente trabajo esta disefiado de manera que pueda ser de utilidad en la
explicacion de los contenidos de la asignatura Sistemas Inteligentes.

En la parte practica de dicha asignatura se utiliza el paquete AIMA, que es un paquete
de clases Java que permite definir y resolver problemas de Sistemas Inteligentes de
manera que el disefio permite separar la representacion del problema de los
algoritmos.

Por ello, la implementacion del 2048 abarcada en este trabajo esta elaborada en
funcion de la biblioteca AIMA, de manera que pueda servir como practica de la
asignatura anteriormente citada.

Pasamos a mostrar el diagrama UML del proyecto. Sin embargo, por su tamafo es
imposible analizarlo en su totalidad, por lo que lo haremos por partes.
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<zJava Interface>> <=Java Class=>
3 Game<STATE,ACTION,PLAYER> (9 G2048State
aima.core.search.adv ersarial (default package)
© getinitialState() o covPuTER int
@ getPlayers() o HMAN int
@ getPayer(STATE) o playerToMove: int
@ getActions(STATE) List<ACTION= o NUM_TLES: int
@ getResul(STATEACTION) Y GoAL int
@ isTerminal( STATE)-boolean @ score: int
@ getUtiity(STATE PLAY ER):double @ board: int](]
A o rnd: Random
: o heuristic: int
@ G2048State()
: & G2048State(int]l)
<<Java Class>> @ nuevaCelda():Movimiento
(9 Game2048 @ rellenarCelda(int,int,int):void
(default package) © getVacias()-Listzinteger=
@ Game2048() © getPlayerToMove():int
© getinitialState(): G20435tate @ oetSeoreti
® getEmptyState():G2048State @ getBoard()-intf[]
@ getPlayers()-nteger(] ~inttialState | @ numVacias():int
@ getPlayer(G2043State) integer PR e
@ getActions(G2048State) List<Movimiento> @ DoyecEsoge
® getResul(G2043State Movimiento) G2048State g
@ isTerminal(G20485tate):boolean 8 rotarBer():void
@ getlriity(G2043State integer):double ®'oexi:baokean
@ movimiento(G20485tate Movimiento) int S5 o] e
@ nuevaCeida(G20485tate): Moviniento G coupienGnoean
T @ getActions():Listz<Movimiento>
1 @ move(Movimiento):int
@ getUtiity():double
3 @ heuristica 1():double
;.I i @ heuristica2():double
<zJava Class>> @ heuristica3():double
(3 Movimiento @ heuristica4()-double
(default package] @ setHeuristic(int):void
© mover: boolean @ max\Value():double
o x:int @ matrizValores{):int
oy int ® similitud()-int
© movimiento: int @ clone():Object
& Movimient o(int) @ copiarArray(int{][]):int{][]
Eovimiento(int int int) & EEquaNriiy) bookean
© toString()-String @ loStng()-Strng

llustracion 10: Diagrama UML del Juego
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La figura 10 muestra las clases necesarias para modelar el juego en si. La clase
Movimiento nos permitira identificar y diferenciar las diferentes acciones del juego.

La clase G2048State identificard el estado del tablero y contendra los métodos
necesarios para realizar los movimientos, calcular las heuristicas...

La clase Game2048 implementara la interfaz Game<STATE, ACTION, PLAYER>, del
paquete AIMA. En este caso, los estados son de tipo G2048State, las acciones de tipo
Movimiento y los jugadores de tipo Integer. En dicha clase se implementan los
métodos de la interfaz.

=<<Java Interface=>
3 Game<STATE ACTION,PLAYER>

3ima core search adv ersarial

<=Java Interface=>
@ getinifialState() 3 AdversarialSearch<STATE ACTION>

aima. core.search. adv ersarial

@ getPlayers()

@ getPlayer(STATE) @ makeDecision{STATE)
@ getAchions(STATE) List<ACTION=- @ getMetrics{)-Mstrics

@ getResul{STATE ACTION) 57 d ﬂ
@ isTerminal{ STATE)-boolean e
@ getUtiity(STATE PLAYER):double ; ;

-gamg’” 0.1 ~game &1

=<Java Class=> g
(® AlphaBetaLimitado<STATEACTION,PLAYER>

<<Java Class=>
(®MinimaxLimitado< STATE,ACTION,PLAYER>

(default package) (default package)

a expandediodes: ink
o depthMax: int

o expandedModes: int
o depthMax: ink

OscreateFor(Ga me<STATE ACTION PLAY ER> ink)-AlphaB etaLln’ltadoi:STATEACTDN PLAY B
& oreateFor(Game<STATE ACTION PLAY BR-) AlphaBetaLimitado<STATE ACTION PLAY 5
d:.‘-‘\l phaBetalimitado{ Game<STATE ACTION, PLAY BR=,int)

@ makeDecision{STATE)

B minvalue( STATE,ink, double, double, PLAY ER)-double

B maxValue{STATE int, double, double FLAY ER)-double

@ getMetrics():Metrics

OscrBalEFor(Gama-:STATEACTION.H_AYEFb int):Minimax Limita do<S TATE ACTION, PLAY ER=
Oscr eateFor{Game<STATE ACTION PLAY BR=):MnimaxLimitado<STATE ACTIOM PLAYER-
OCI‘.’Inin'ﬂxLin'itadu{Game<STATEACTDN.FLA\’EFb.int]

@ makeDeckion(STATE)

@ maxValue(STATE PLAY ERint):double

@ minValue{STATE, PLAY ER.inf)-double

@ getMetrics():Metrics

<<Java Class=>
(® Game2048

{default package)

==Java Class=»=
(3 Expectimax<STATE ACTION,PLAYER>
&FGame2048() (default package)
@ getinifialState():G20485iate o expandediodes: int
@ getEmplyState()-G20485tate
@ getPlayers()integer]
@ getPlayer(G2048State):integer
@ getActions(G20485tate):List<Movimiento=
@ getResult{G20485tate, Movimienta).G20485tate
@ isTerminal{ G20485State):boolean
@ getiility(G20485tate, Integer):.double
@ G20485tate )cink
@ nuevaCelda(G20485tate):Movimiento

4 initialState: G20485tate

-game o depthivax: int

01 ()screateFo((Gam52048.int):Expectirmx<STATEACTION.FLAYER>
OcEx peclimax({Game2048,int)

@ makeDecision(STATE)

@ maxValue(G20485tate, Integer,int):double

@ expValue{G20485tate, integer,int).double

@ getMetrics():-Metrics

llustracion 11: Diagrama UML de los algoritmos

Ademas, tal y como hemos comentado antes, el algoritmo Minimax es imposible de
utilizarlo en la practica en problemas grandes, pues la complejidad es demasiado alta.

Una manera de optimizar dicho algoritmo era limitando la profundidad, por lo que he
creado las clases necesarias para usar los algoritmos Minimax y Alfa-beta con
limitacion de la profundidad.
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Otro de los algoritmos comentados, el Expectimax, también ha sido implementado con
el mismo objetivo.

En la figura 11 podemos ver las relaciones entre los algoritmos implementados. Las
clases AlphaBetaLimitado, MinimaxLimitado y Expectimax implementan la interfaz
AdversarialSearch, implementado los métodos de ésta. En ellas se ejecutan los
algoritmos descritos en el presente documento. Para ello hacen uso de un objeto de
la clase Game, pues necesitaran una partida. Sin embargo, en la clase Expectimax
sera de tipo Game2048, pues se usan probabilidades que dependeran del juego en
concreto.
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==Java Class>>

(2 G2048App
(default package)

& panelk JPanel
name: Siring

& gpenfile: Siring
nsdepihs: ink

F520484000)

& main(String(])-vaid

@ constructA pplicationFrame():JFrame

«=lava Classs>
(® RepetitionFrame
(default package)

==lava Class=>

(® PruebasDialog

(default package]

5oF serialVersionUD: long

5ef s erialVersionUD: long

a°Re petitionFrame()

a strategy: JComboBox<Siring-

& heuristic: JComboBaox-<Siring-

& profundidad: JComboBax<integer-
& numPruebas: JComboBox =integer>
a [abel: JLabel

4 label2: JLabel

& iniciar: JButton

a console: JTextArea

GCF'ruebasDialog(JFrame.b-crdean}
B init{):void
B pruebas Thread():void

<=Java Class=>
(®MyDispatcher

(default package)

~dispatcher

& MyDispatcher()
@ dispaichkeyEvent{KeyEvent):boolean
@ close():void

0.1

—

<=Java Class==
(5 G2048Panel
(default package)

5ef s erialVersionUD: long

& strategy: JComboBax=Siring=
a heuristic: JComboBax<Siring-
& profundidad: JComboBax=Siring-
& new Game: JButton

& play: JButton

& proposak JButton

& paso: JButton

& resolver: JButton

a solucion: JButton

& sfatus: JLabel

& label: JLabel

& cenfrak JPanel

& game: Game2048

& currState: G20485tate

& namefile: Siring

a fichera: FileWriter

& pw - PrinfWriter

& scnr: Scanner

& recorder: boolean

& abierto: boolean

wcny; JScrolBar

it .
& G2048Panel()
a532048FanelString)
@ changeSave():void
@ closeDispatcher()-void
@ openDispatcher()-void
@ actionPerformed({A ctionEvent):v oid
B proposelove()-void
B solveAndPaint]):void
B comenzarEscritura()-void
B escribir Tablero():void
B escribirMovimiento{Movimienta) v oid
B comenzarlLectura():void
& leerUniovimiento():-Movimiento
® leerCompleto(ink)-void
= leerinicial{):ini{Q

==Java Class==

(® ProfundidadDialog

(default package)

<<Java Class>>

(®GPanel
(default package)

5of s erialVersionUD: long
& label: JLabel

& depthT: JTextField

& depth int

%o serialversionUD: long
o marca: ink
o tamCelda: in

& GPanel()

GCF'rufundidadDialog(JFra me, boolean)
 init():void
@ getDepth():int

@ gefTileColor({int):Color
@ gefTextColor(int)-Color

@ paintComponent(Graphics):void

llustracion 12: Diagrama UML de la interfaz grafica
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Con el fin de implementar la interfaz grafica se han creado las clases de la figura 12.
La clase G2048App implemente la interfaz grafica y contiene diferentes clases como
paneles, frames y ventanas de dialogo, necesarias en la aplicacion y se hace del uso
de un KeyEventDispatcher, para recoger la entrada por teclado.
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5 Resultados

Los resultados obtenidos dependeran de diversos factores:

e Algoritmo utilizado. Tal y como he indicado en el presente documento, la poda
Alfa-Beta es una optimizacion del algoritmo Minimax. Por tanto, dicho algoritmo
obtendré& los mismos resultados que el minimax, pero en un tiempo menor. Por
su parte, no podemos aplicar la poda alfa-beta al algoritmo Expectimax ya que
debemos expandir todos los hijos de un nodo para calcular su valor. Por ello,
el algoritmo mas réapido sera la poda Alfa-beta.

e Heuristica. Logicamente, la heuristica es uno de los factores mas importantes.
Cuanto mejor sea la heuristica, mejores seran los resultados obtenidos, es
decir, el porcentaje de partidas que la IA consigue alcanzar sera mayor.

e Profundidad de busqueda. Como he comentado varias veces, es necesario
limitar la profundidad al aplicar los algoritmos anteriormente mencionados.
Evidentemente, el valor al que limitemos la busqueda influye bastante en los
resultados que obtengamos.

Para la obtencion de los resultados, se ejecutan 100 partidas para cada caso,
obteniendo el porcentaje de partidas ganadas y una media de duracién de las partidas.

Las pruebas se han realizado para cada algoritmo, cada heuristica y con limites de
profundidad desde 1 hasta 7 y las 100 partidas de prueba se han generado de manera
aleatoria, usandose las mismas partidas en todos los casos.
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Alfa-Beta

Profundidad Porcen;ﬂﬁ :dz gartidas Tiempo mec(i;c; por partida
1 0 0.001794711
2 0 0.01560342
3 51 0.139458503
Heuristica 1 4 40 0.573280988
5 62 2.706512032
6 69 12.069926438
7 73 43.486167867
1 0 0.001767663
2 0 0.014403909
3 3 0.10498618
Heuristica 2 4 17 0.447963035
5 61 2.292564486
6 59 9.381812238
7 76 34.973646577
1 0 0.00100925
2 0 0.013722845
3 7 0.109398463
Heuristica 3 4 35 0.685844045
5 32 3.055214546
6 56 16.89068889
7 59 59.879851354
1 0 0.001548159
2 0 0.012754492
3 30 0.133171757
Heuristica 4 4 40 0.513441004
5 57 2.689431297
6 53 11.029131179
7 65 48.601640667

Tabla 2: Resultados del algoritmo Alfa-Beta
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Profundidad Porcen;zj;ﬁ addz gartidas Tiempo mec(i;c; por partida
1 0 0.00190301
2 0 0.015617527
3 51 0.1881203765
Heuristica 1 4 41 1.255284443
5 64 8.8477722355
6 65 63.884055994
7 75 376.912523012
1 0 0.00160323
2 0 0.014963952
3 5 0.137765874
Heuristica 2 4 15 0.932783362
5 68 7.471190727
6 71 50.547010795
7 72 295.228987382
1 0 0.001080002
2 0 0.017641039
3 5 0.1457578025
Heuristica 3 4 40 1.285479457
5 49 8.98162815
6 57 65.250421968
7 62 393.458308591
1 0 0.001565401
2 0 0.011273029
3 29 0.164911558
Heuristica 4 4 38 1.043750885
5 54 8.753824515
6 62 56.27655640
7 66 364.923192912

Tabla 3: Resultados del algoritmo Minimax
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Expectimax

Profundidad Porcen;ﬂﬁ :dz gartidas Tiempo mec(i;c; por partida
1 0 0.0056195
2 0 0.019205236
3 56 0.235435689
Heuristica 1 4 84 1.921496353
5 87 11.918400834
6 94 107.034087053
7 97 646.254418221
1 0 0.00569638
2 0 0.018926718
3 12 0.185022204
Heuristica 2 4 58 1.508970255
5 80 10.242626022
6 93 90.854049336
7 95 645.943074468
1 0 0.00338204
2 0 0.012725246
3 10 0.148787463
Heuristica 3 4 54 1.656921287
5 57 10.20525689
6 78 91.598982443
7 87 645.666991384
1 0 0.00504987
2 0 0.014774837
8 63 0.224199239
Heuristica 4 4 80 1.569982214
5 87 11.049808607
6 88 83.185857268
7 94 586.569852

Tabla 4: Resultados del algoritmo Expectimax
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Evidentemente, el nimero de partidas ganadas dependerd de cada ejecucién en
concreto, pues el computador actia de manera aleatoria.

Solo se ha realizado baterias de pruebas en aquellos casos cuya duracién por partida
no es superior a 10 minutos aproximadamente. Sin embargo, si no pusiéramos esta
restriccidn, es decir, si estableciéramos un limite de profundidad mayor, los resultados
serian mejores, incrementandose el porcentaje de partidas ganadas.

Para realizar las pertinentes comparaciones nos apoyaremos en las siguientes

graficas.

Las proximas cuatro figuras nos muestran el porcentaje de partidas ganadas para
cada heuristica en funcion del algoritmo usado y la profundidad de busqueda.
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Heuristica 1

94 97

87

62 || 64 65
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i

@ Alfa-Beta B Minimax Expectimax

5 6 7
PROFUNDIDAD

llustracion 13: Porcentaje de partidas ganadas usando la heuristica 1
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PORCENTAJE DE PARTIDAS GANADAS

PORCENTAJE DE PARTIDAS GANADAS

Heuristica 2
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llustracion 14: Porcentaje de partidas ganadas usando la heuristica 2

Heuristica 3
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llustracion 15: Porcentaje de partidas ganadas usando la heuristica 3
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Heuristica 4
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llustracion 16: Porcentaje de partidas ganadas usando la heuristica 4

Podemos ver como, sin lugar a dudas, para las cuatro heuristicas, el algoritmo que
mejor funciona, obteniendo un mayor nimero de partidas ganadas, es el espectimax
con diferencia.

Con un limite de profundidad 3 vemos como claramente empieza a despuntar este
algoritmo con la heuristica 4 y, para las demas heuristicas basta con establecer el
limite de profundidad en 4 niveles para alcanzar un nimero aceptable de partidas
ganadas, destacando sobre los algoritmos Minimax y Alfa-Beta.

Vemos cémo, usando el expectimax, en profundidades como 6 y 7 obtenemos un
porcentaje muy cercano a 100, cosa que no ocurre con los demas algoritmos. Esto
nos muestra lo bien que funciona este algoritmo con este juego, es el mas adecuado.

Los resultados de Minimax y Alfa-Beta, evidentemente son similares, variando en
pocas partidas ya que, como sabemos, el algoritmo Alfa-Beta devuelve el mismo
resultado que el Minimax. Sin embargo, debido a la aleatoriedad del turno del
computador no siempre se tomaran las mismas decisiones a medida que la partida
avanza, de ahi las diferencias. Incluso, para un mismo estado inicial cada ejecucion
sera distinta.

Basicamente, con el expectimax podemos alcanzar los mismos resultados que con los
demas algoritmos estableciendo un limite de profundidad mas pequefio.
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Las siguientes figuras nos serviran para comparar entre las heuristicas.

PORCENTAJE DE PARTIDAS GANADAS

PORCENTAJE DE PARTIDAS GANADAS
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llustracion 17: Porcentaje de partidas ganadas usando el algoritmo Alfa-Beta
Minimax
R 72
68 71
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M Heuristical [Heuristica2 M@Heuristica3 @Heuristica4

llustracion 18: Porcentaje de partidas ganadas usando el algoritmo Minimax
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Expectimax
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llustracion 19: Porcentaje de partidas ganadas usando el algoritmo Expectimax

Como vemos, una de las mejores heuristicas es la primera, pues destaca sobre las
demas en la mayoria de los casos. Cuando el limite de profundidad es mas alto, las
heuristicas 1 y 2 estan bastante igualadas. Sin embargo, cuando el limite de
profundidad es bajo (3 o0 4), sin duda es mucho mejor la primera.

Vemos también que en la mayoria de los casos la peor heuristica es la tercera, por lo
gue no nos conviene usarla si lo que queremos es obtener un porcentaje alto de
victorias.

Todo esto nos indica que debemos seleccionar la heuristica en funcién de la
profundidad y algoritmo que vayamos a usar. Por ejemplo, si queremos usar el
Minimax con un limite de profundidad de 3, sin duda deberiamos usar la primera
heuristica.

Hemos comparado los algoritmos y las heuristicas en funcion al nimero de partidas
ganadas. Sin embargo, otro parametro de gran interés a analizar es el tiempo que
tarda en resolverse la partida.

Como se puede intuir, el algoritmo Alfa-Beta, sera el mas rapido. Para comparar los
tiempos entre los diferentes algoritmos segun la heuristica podemos analizar las
siguientes imagenes.
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Heuristica 1 Heuristica 2
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llustracion 20: Tiempo medio de las partidas para las diferentes heuristicas en funcion del algoritmo y la
profundidad

Se ve claramente que el algoritmo mas rapido es, tal y como se esperaba, el Alfa-
Beta. Mientras que el Minimax y el Expectimax tienen unos tiempos muy similares,
siendo éste Ultimo algo mas lento, pues tiene que hacer un nimero mayor de calculos
correspondientes con las probabilidades.

Podemos analizar también cudl de las heuristicas es mas rapida o al contrario
mediante las siguientes figuras.
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llustracion 21: Tiempo medio de las partidas para cada algoritmo

Por ejemplo, podemos ver que la heuristica mas costosa en cuanto al tiempo es la
heuristica numero 3, que ademas era la que peores resultados obtenia. Por lo que
esto nos puede indicar que es mejor descartar dicha heuristica, lo que nos indica que
la monotonia es una caracteristica muy importante a mantener en el tablero, ya que
esta heuristica no la tiene en cuenta.
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Conclusiones

Durante el presente proyecto se ha desarrollado una aplicacion que nos permite
aplicar diferentes algoritmos y técnicas de la Inteligencia artificial al juego 2048.

Como bien comentabamos en la primera seccion, los juegos siempre han sido un reto
para la Inteligencia Artificial desde sus inicios, aplicandose cada dia tanto a los juegos
mas novedosos como a los antiguos. Por ello, la asignatura Sistemas Inteligentes se
encarga de mostrar dichas técnicas, para lo que hace uso de préacticas de laboratorio.

Con el objetivo de actualizar dichas practicas, se proponia aplicar todos los conceptos
estudiados al juego 2048 de manera que la aplicaciéon sirviera como apoyo a la
ensefianza de éstos. Esto nos obligaba a definir varios conceptos como los estados,
los movimientos, la funcion de utilidad y una funcién de evaluacion heuristica. En este
caso han sido propuestas cuatro funciones de evaluacion con el objetivo posterior de
probar su funcionamiento.

Por tanto, para aplicar las técnicas estudiadas a este juego, éste debe definirse de
manera formal, definiendo los conceptos antes mencionados, lo que hace necesario
un analisis del juego.

Una vez definido formalmente el juego, podemos aplicar los algoritmos, en este caso
el Minimax, la poda Alfa-Beta y el Expectimax, aplicable Unicamente en juegos
estocasticos, que incluyan un elemento aleatorio como el 2048.

La aplicacién creada es una forma de ver lo que nos permiten estos algoritmos. Sus
funcionalidades aparecen en el manual de usuario, en el Anexo B.

Con el fin de estudiar los resultados y comparar los algoritmos utilizados, se ha
realizado una bateria de pruebas. A partir de su analisis podemos concluir que el
algoritmo que mejores resultados ofrece es el Expectimax, pues con limite de
profundidad 7 consigue ganar casi todas las partidas. Sin embargo, es el mas lento,
siendo el mas rapido el Alfa-Beta, como era de esperar. Ademas, también se hace un
analisis de las heuristicas propuestas, dependiendo su buen funcionamiento del limite
de profundidad establecido. Como ampliacién del trabajo podrian proponerse nuevas
heuristicas.
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Por tanto, se cumplen los objetivos previstos, ya que se ha elaborado la aplicacion
propuesta, de manera que sirva como practica de la asignatura y todos los analisis y
definiciones que su desarrollo conlleva.
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Anexos técnicos

Anexo A. Implementacién

El presente trabajo esta disefiado de manera que pueda ser de utilidad en la
explicacion de los contenidos de la asignatura Sistemas Inteligentes.

En la parte practica de dicha asignatura se utiliza el paquete AIMA, que es un paquete
de clases Java que permite definir y resolver problemas de Sistemas Inteligentes de
manera que el disefio permite separar la representacion del problema de los
algoritmos.

Por ello, la implementacion del 2048 abarcada en este trabajo esta elaborada en
funcion de la biblioteca AIMA, de manera que pueda servir como practica de la
asignatura anteriormente citada.

Implementacién del juego
Clase Movimiento
Nos servira para identificar las acciones del juego.

En este caso vamos a diferenciar dos tipos de movimientos: el que hace el usuario y
el que hace el ordenador.

1. Mover las fichas: puede ser en 4 direcciones distintas (arriba, derecha, abajo e
izquierda)
2. Afadir una ficha nueva.

La clase contendra 4 variables que nos permitird identificar el movimiento:

boolean mover: true si movemos, false si afiadimos
int x: contendra la coordenada x de la casilla en el caso de afiadir una celda
nueva

e inty: contendra la coordenada y de la casilla en el caso de afiadir una celda
nueva

e int movimiento:
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o si el movimiento trata de mover las fichas, esta variable contendra la
direccion

o si el movimiento trata de afiadir una celda nueva, contendra el valor (2 o
4) de ésta

Por lo tanto, tenemos dos constructores, uno para cada tipo de movimiento.

public class Movimiento {
public boolean mover; //true si moyvemgs Talse si afadimos
public int x; //contendra la coordenada x de la casilla en el caso de afadic una celda
public int y; //contendrd la coordenads v de la casilla en el caso de afiadirc una celda
public int movimiento;

public Movimiento(int m){
maver = true;
movimiento =m;
x=-1;

¥

public Movimiento (int i, int j, int v){
mover = false;

x=1;
y=1;
movimiento = v;
}
public String toString(){
if(mover){
switch{movimiento}{
case B: return "Arriba”;
case 1: return "Derecha”;
case 2: return "Abajo”;
case 3: return "Izquierda”;
h
}
return ("Anadir "+ movimiento + ™ en [M+x+"]["+y+"]1.70;5
h

Clase G2048State

Nos permite identificar el tablero de la partida y contiene los métodos necesarios para
su tratamiento.
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public static final int COMPUTER = 1; //Jugador computer
public static final int HUMAN = @; //Jugador humano

private int playerToMove = HUMAN;

public static final int NUM_TILES = 4; //Tamafg del tablerg (normalmente 4x4)
public static final int GDAL = 2848; //Objstivo

private int score=8;

private int[][] board; //Ceontendra les valores del tablero, de tipo entere
private final Random rnd;

private int heuristic =1;

Constructores

Se inicializa la tabla con 0 (casillas vacias) y se afiaden dos nuevas con el método
nuevaCelda().

public G2e485tate() {
board = new int[NUM_TILES][NUM_TILES];
rnd = new Random();

nuevaCelda();
nuevaCelda();

Hay otro constructor que recibe como pardmetro una matriz de enteros, un tablero.

public G2848State(int [][] b){
board = new int[b.length][b.length];
for(int i=B;i<b.length;i++) {
for(int j=©;j<b.length;j++) {

board[1][§] = b[1]1[i];

¥
¥
rnd = new Random();
¥
Nueva celda

Este método afiade una celda en una posicion vacia. Primero se obtiene una lista de
celdas vacias mediante el método getVacias(). Si dicha lista no esta vacia podremos
afadir. Seleccionamos un indice aleatorio entre las vacias y se le afiade 2 o 4, de
manera que el 2 tendra una probabilidad de salir del 90% y el 4, un 10%.
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public Movimiento nuevaCelda() {
List<Integer> vacias = getVacias(); //Obtenemes la lista de celdas vacias
if(vacias.isEmpty()){
return null; //51 no hay ninguna no podemes afadir

h

int index= vacias.get(rnd.nextInt(vacias.size())); //0btenemos un indice aleatoric
//0btenemas un valor con 9% de probabilidad de que sea 2 y 18% de prohabilidad de que sea 4
int wvalue = (rnd.nextDouble() < ©.9) ? 2:4;

Jitalcular coordenadas
int x = index/NUM_TILES;
int vy = index®NUM TILES;

rellenarCelda(x,y,value); //Colocar la celda nueva en la vacia

playerToMove = (playerToMove == HUMAN ? COMPUTER : HUMAN); //Se cambiz el juzador
return new Movimiento(x,y,value);

Rellenar celda

Simplemente se cambia el valor de la celda, se rellena.

public void rellenarCelda(int i, int j, int value) {
if(board[1i][j]==0) board[i][j]=value; //Coloca una celda en una vacia

b

Obtener vacias (getVacias())

Se recorre la tabla y se afiade a una lista los indices de las casillas vacias.

public List<Integer: getVacias() {
List<Integer:> vacias = new ArraylList<Integer:(};
for(int 1 =8; 1 <« NUM_TILES; i++){
for(int j =8; j <« NUM_TILES; j++){
if(board[i][j] == @) {
vacias.add(i1*NUM_TILES+]j); // asi censeguimos numerar del @ al 15
}

}
}

return vacias;
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Goal

Devuelve true si se ha alcanzado en alguna casilla el valor GOAL.

public boolean goal() {
for{int i =8; i <« NUM TILES; i++){
for{int j =8; j <« NUM_TILES; j++){
if(beard[i][j]>=60AL)} return true;
h
b

return false;

Mover celdas

Este método realiza los movimientos que puede hacer el usuario en el tablero (arriba,
derecha, abajo e izquierda). Por simplificar, he realizado el algoritmo para hacer el
movimiento hacia la izquierda, de manera que si se requiere mover en otra direccion,
se gire el array y se use el mismo algoritmo en todos los casos.

1.
2.
3.

Rotamos tantas veces como sea necesario.

Algoritmo de movimiento de las celdas hacia la izquierda.

Se recorre y se ejecuta el algoritmo para cada una de las filas del tablero.
Sintéticamente, podemos decir que lo que hacemos es comprobar qué hay
delante de la celda para ver si podemos moverla (al ser celdas vacias las
anteriores o sumarla con la anterior si tiene el mismo valor).

Volvemos a rotar para obtener la orientacién original

fuera la izquierda

public int moveCells(Integer direction) {
int sumas = 9;

//Rotamos el tablero para hacer sélo los movimientos como si la direccion

if(direction==0) { //arriba -> una rotacidén a la izquierda
rotarIzq();

}else if(direction==1) {//derecha -> dos rotaciones
rotarIzq();
rotarIzq();

}else if(direction==2) { //abajo -> una rotacidén a la derecha
rotarDer();

for(int i=0; i < NUM_TILES; i++) {
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int indiceAux=0;
for(int j=1; j < NUM_TILES; j++) {
if(board[i][j]!=0) {
//Comprobamos lo que hay antes de la celda para ver si
podemos mover o sumar
int anterior = j-1;
while(anterior > indiceAux && board[i][anterior] ==0)
anterior--;

if(board[i][anterior]==0){ //todas las posiciones
anteriores estan vacias
board[i][anterior]= board[i][j];
board[i][j]=0;
} else if(board[i][anterior] == board[i][]j]){ //se
encuentra con uno anterior del mismo valor -> podemos unirlos
board[i][anterior]= board[i][anterior]*2;
board[i][]j]=0;
sumas = sumas+board[i][anterior];
indiceAux=anterior+l; //indicara hasta donde hemos
mezclado

}else if(anterior+l!=j){ //el anterior no es del mismo
valor -> lo colocamos al lado
board[i][anterior+l]=board[i][j];
board[i][]j]=0;

score+=sumas,;

//Rotamos de nuevo para volver a la orientacidn original

if(direction==0) {
rotarDer();

}

else if(direction==1) {
rotarDer();
rotarDer();

}

else if(direction==2) {
rotarIzq();

}

return sumas;

}
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Rotar

Rotar las matrices.

private woid rotarIzq() {
int[][] newBocard = new imt[NUM TILES][NUM TILES];

for(int i =8; i <« NUM_TILES; i++){
for(int j =8; j < NUM_TILES; j++){
newBocard[WUM_TILES- 1 - j][i] = beard[i][]j];
b
h

board = newBoard;

private void rotarDer() {
int[][] newBocard = new Imt[NUM TILES][NUM TILES];

for{int 1 =8; i <« NUM TILES; i++){
for{int j =8; j <« NUM_TILES; j++){
newBoard[i][j]=board[NUM_TILES-1-j][i];
b
¥

board = newBoard;

Completo

Devuelve true si no hay celdas adyacentes con el mismo valor ni casillas vacias.

public boolean completo(){
for (int x = @; = < NUM_TILES; x++) {
for (int v = @; v < NUM_TILES; y++) {

if (board[x][y] ==0]]|
(x>8 && board[x][y] == board[x-1][v1) ||
{x<NUM_TILES-18& board[x][v] == board[x+1]1[v])]]|
{v>BE&& board[x][y] == board[x][v-11)]|
(y<NUM TILES-18& board[x][y]== board[x][v+1])) {
return false;

h
h

return true;
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Terminal

Método que devuelve true si el estado es terminal, es decir, si no se puede hacer
ningn movimiento.

En este juego hay dos posibilidades para que un estado sea terminal:
1. Se alcance el valor objetivo. Lo comprobamos mediante el método goal()

2. No haya movimientos disponibles. En el caso de que haya celdas vacias, siempre
habrd movimientos. Ademas, existirdAn movimientos disponibles si podemos sumar
algunas casillas del tablero, de manera que queden agrupadas. Para comprobar eso
utilizamos el método anterior completo().

public boolean isTerminal() {
if(goal()) 1
return true;
}else {
return completo(); //si esta completo serd terminal
¥
¥
getActions

Devuelve una lista de movimientos que se pueden hacer desde el tablero actual.
En el caso de que el jugador al que le toca el turno sea el humano:

Comprobamaos, para cada direccion, si al realizar ese movimiento sobre una copia, el
tablero cambia, pues en ese caso si se puede realizar el movimiento. En caso de que
el tablero se quede igual no podremos realizar dicho movimiento. Es decir, si al mover
hacia la izquierda no varia nada, no sera un movimiento posible.

En el caso de que sea el turno del ordenador:

Los movimientos disponibles seran afiadir un 2 o un 4 a cada una de las celdas vacias.
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public List<Movimiento> getActions() { //devuelve una lita de movimientos que puedo hacer
List<Movimiento> lista = new Arraylist<Movimiento>();
if(playerToMove == HUMAN){
G28485tate copyBoard;

for{int i =8; i < 4; i++){ //comprobar para las 4 direcciones
copyBoard = (G28485tate) this.clone(); //se hace una copia
copyBoard.moveCells(i); // se realiza el movimiento
//si ha cambiado el tablero es que puedo hacer dicho movimiento
if(!copyBoard.isEqual(this.board)) lista.add(new Movimiento(i));

}

relse if{playerToMove == COMPUTER){
//Debo afiadir, para cada celda vacia el movimiento de afiadirle una celda con 2 o 4.
List<Integer> vacias = this.getVacias(); //celdas vacias
int[] valores = {2, 4}; //posibles wvalores

int x,y; //coordenadas
for({Integer celda : wvacias) {
x = celda/NUM TILES;
y = celda¥NUM TILES;
for(int value : valores) {
lista.add(new Movimiento(x,y, value));

}
h
relseq
System.out.println{“ERROR: Jugador no existe™);
h
return lista;
¥
Move

Este método recibe una variable de tipo Movimiento, que indicara el movimiento a
realizar sobre el tablero.

En el caso de que la variable mover del objeto action sea true, llamaremos al método
moveCells con la direccién que almacena dicho objeto. En el caso de que sea false,
significa que tendremos que afiadir una nueva celda, por lo que llamamos al método
rellenarCelda, en las coordenadas y con el valor que nos indica action.

public int move(Movimiento action) {

int m=8;

if(action == null) System.owt.println{"Recibo un movimiento nule™);

if({action.mover){ //Mover en una direccicon
m=moveCells(acticn.movimiento);

}else{ //Rellenar celda con coordenadas y valor dado.
rellenarCelda{action.x, action.y, action.movimiento);

¥

playerToMove = (playerToMowve == HUMAN ? COMPUTER : HUMAN);
return m;
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Getters

public int getPlayerToMowve() {
return playerToMove;
¥

public int getScore() {
return score;
b

public int[][] getBoard()} {
return copiardArray(this.board);
b

public int numVacias() {
return getVacias().size();

¥

public Random getRandom() {
return rnd;
¥

getUtility()

Da un valor de “cdémo de bueno es el estado”. En este caso, si el estado no es terminal
he usado una funcién heuristica.

public double getUtility() {
* Da un valor de utilidad al estado

dnﬁble valor;
if(isTerminal()) {

if(goal()) {
valor=Double.MAX VALUE;

else {
valor=8;

Yelse{ //si no es final le damos el wvalor de una heuristica

switch(this.heuristic){
case 1: valor=heuristical(); break;
case 2:valor=heuristica2(}; break;
case 3J:valor=heuristica3()}; break;
case 4:valor=heuristicad(); break;
default: valor =8;

¥

if({valor < @) valor =8;

}

return valor;
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Similitud

Puesto que nos interesa que los numeros iguales o, al menos, parecidos estén
cercanos, obtengo las distancias entre los vecinos de cada celda, acumulando la
media de las distancias para cada celda con sus vecinos.

private int similitud() {
int similitud=8;

for{int i =8; 1 < NUM_TILES; i++){
for{int j =8; j < NUM_TILES; j++){
if(board[i][j]'=0) {
int numVecinos=@;
int sum=8;
for{int k =-1; k <= 1; k++) {
int x=i+k;
if(x »= @ &E& w<board.length) {
for{int 1 =-1; 1 <= 1; 1++) {
int y = j+1;
if(y »= @ && y<board.length) {
if(board[x][v]=®) {
numecinos++;
sumt+=Math.abs(board[1][j]-board[=x][v]);

¥

similitud+=sum/numvecinos;

¥

return similitud;

Matriz valores

Como se ha comentado en la seccidn de Heuristicas, uno de los trucos principales
gue la mayoria de jugadores sigue al jugar al juego es colocar la casilla con mayor
valor en una esquinay, a partir de ella ir decreciendo su valor. Normalmente también
evitaremos que las casillas con valores mas pequefios queden aisladas. Esta
heuristica nos permite tender a tener un tablero méas organizado. Para ello, con este
meétodo, sumamos los valores de las casillas del tablero ponderados de la manera
siguiente:
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public int matrizValores(){
int suma = @;
int ponderacion = 7;
for{int ¥ =8; T « NUM TILES; f++){
for{int 1 =f; i »= 8; i--){
int § = f-1i;
suma += board[i][j]*ponderacion;

h
ponderacion--;
b
int y2 = 1;

while(y2 <« NUM_TILES){
int %= NUM TILES-1;
int v = y2;
while{x < NUM_TILES && vy < NUM TILES &% x »=8 &% v »>=8 ){
suma += board[x][y]*ponderacion;

K==
Yt
h
Ya++;

ponderacion--;

b

return sumaj;
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Heuristicas

Calculan las diferentes heuristicas propuestas a partir de los métodos anteriores.

private double heuristical() {
double actualScore = getScore();
double smoothness = similitud();
double matrix =(double) matrizValores();

double suma =
actualScoretmatrix-smoothness+ Math. leg(actualScore)®*numVacias();
return suma;

¥

private double heuristica2() {
double actualScore = getScore();
double smoothness = similitud();
double matrix =(double) matrizValores();

double suma =
matrix-smoothness+ Math. log(actualScore)*numVacias();

return suma;

h

brivate double heuristica3() {
double actualScore = getScore();
double smoothness = similitud();

double suma =
actualscore-smoothness+ Math. log(actualScore)*numVacias();

return sumaj;

}

private double heuristicad() {
double actualScore = getScore();
double max = this.maxValue();
double matrix2 =({double) matrizValores();
double suma =
actualscore + (numVacias() * max) + matrix2;

return suma;
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Clone

@verride
public Object clone() {
G2e435tate copy=null;
try {
copy = (G2B435tate)super.clone();
copy.board = copiarArray(board);
} catch (CloneNotSupportedException e) {
I/ Auto-generated catch block
e.printStackTrace();

}

return copy;
¥
private int[][] copiardrray(int[][] tablerc) {
int[][] copy = new int[tablerc.length][tablerc.length];
for{int i=8; i < tablerc.length; i++) {
copy[1i] = tablerc[i].clone();

return copy;

isEqual

public boolean isEqual{int[][] newboard) {
for(int i=8;i<this.board.length;i++) {
for(int j=8;j<this.board.length;j++) {
if(this.board[i][j]!= newbcard[i][j]) {
return false;

}
}
¥
return true;
}
toString

@rverride
public String toeString() {
StringBuilder strBuilder = new StringBuilder();
for (int row = @; row < NUM_TILES; rowH) {
for (int cocl = @; col € NUM_TILES; col+) {
strBuilder.append(board[row][col] + "\t");

b
strBuilder.append("\n"};

}

return strBuilder.toString();
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Clase Game2048
Esta clase implementard la interfaz Game<STATE, ACTION, PLAYER>.

En este caso, el estado vendra dado por la clase G2048State. Las acciones sera de
la clase Movimiento. Los jugadores (humano y ordenador) seran representados por
enteros.

public class Game2848 implements Game<G28435tate, Movimiento,Integer:> {
G2@485tate initialState;

public Game2@48(){
initialState = new G2@485tate();

b

public Game2@48(int [J[]b){
initialState = new G28485tate(b);
h

@verride
public G28485tate getInitialState() {
return initialstate;

b

public G2e435tate getEmptyState() |
int []J[] board = new int[G28485tate.NUM TILES][G28455tate.NUM TILES];
G28485tate newState = new G284385tate(board);
return newState;

}

@override
public Integer[] getPlayers() {

return new Integer[] { G28485tate.HUMAN, G28485tate.COMPUTER };
b

@verride
public Integer getPlayer(G28485tate state) {
return state.getPlayerToMove();

b
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public List<Movimiento» getActions(G28485tate state) {
return state.getActions();

b

@override

public G28485tate getResult(G28485tate state, Movimientoe action) {
G28485tate result = (G28485tate) state.clone();
result.move(action);
return result;

}

@override

public boolean isTerminal(G28485tate state) {
return state.isTerminal();

¥

@override
public double getUtility(G2e485tate state, Integer player) {
return state.getUtility();

¥

public int movimiento(G28485tate state,Movimiento action){
return state.move(action);

}

public Movimiento nuevaCelda(G28485tate state) {
return state.nuevaCelda();
b

Implementacion de los algoritmos

Ademas, tal y como hemos comentado antes, el algoritmo Minimax es imposible de
utilizarlo en la practica en problemas grandes, pues la complejidad es demasiado alta.

Una manera de optimizar dicho algoritmo era limitando la profundidad, por lo que he
creado las clases necesarias para usar los algoritmos Minimax, Alfa-beta y
Expectimax con limitacion de la profundidad.

El cédigo de los algoritmos Minimax y Alfa-beta es similar al utilizado en las clases
que proporciona AIMA, simplemente se le introduce la opcién del limite de
profundidad.

Para ello debemos afiadir un argumento a las funciones minValue, maxValue, la
profundidad e ir decrementandolo en cada llamada que se haga a las funciones, de
manera que cuando se alcance una profundidad igual a 0, se considere que dicho
estado es un nodo hoja y se devuelva su evaluacion, como si se tratara de un estado
terminal.
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if (game.isTerminal(state) || depth==0 ) return game.getUtility(state, player);

En el caso del algoritmo Expectimax, se usa la misma funcion maxValue del algoritmo
Minimax limitado y debe implementarse la funcidbn expValue, pues no es
proporcionado por AIMA.

public double expValue(G28485tate state, Integer player, int depth) { // returns an
//expected walue

expandediodes++;
if (game.isTerminal(state) || depth ==8) return game.getUtility(state, player);

double value = @;
for (Movimiento action : game.getActions(state)){
double probability = ((action.movimientoc == 2)?8.9:8.1)/state.numVacias();
value = value +
probability*maxValue (game.getResult(state, action), player, depth-1)]
¥

return value;

Implementacién grafica

La clase G2048App contiene el cédigo asociado a la interfaz grafica. A su vez contiene
clases asociadas a los paneles, frames y dialogs de los que hace uso. Describo a
continuacion lo mas relevante del proyecto: la clase GPanel, encargada de dibujar el
tablero y el método solveAndPaint cuyo objetivo es resolver la partida e ir mostrando
la ejecucion de la misma.

Clase GPanel

Los métodos getTileColor y getTextColor devolveran el color del fondo de la celda y
del nimero de la misma en funcion de dicho valor.

Para dibujar el tablero usaremos dos bucles for anidados.

En las variables x e y tendremos la posicion a dibujar, y variaran en funcion del tamafio
del marco (variable marco) y del tamafio de la celda (tamCelda).

Mediante el método anterior getTileColor, obtendremos el color de la celda, para
posteriormente usar la funcion fillRect en la posicion (x,y).

Para dibujar el valor dentro de la casilla, en primer lugar lo pasamos a String y
calculamos, mediante funciones de FontMetrics su anchura y altura, para poder
dibujarlo centrado en la celda.

Una vez conocidos dichos parametros, pasaremos a dibujar su valor mediante la
funcién drawsString.
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Finalmente, tras dibujar el tablero, se comprueba si es un estado terminal para mostrar
los mensajes "jHas ganado!" o "jHas perdido!" en los casos correspondientes.

Debajo del tablero se muestra la puntuacion actual.
Método solveAndPaint()

Otro método relevante del proyecto es el solveAndPaint, cuyo objetivo es, como su
nombre indica, resolver y pintar el tablero a medida que va eligiendo los movimientos.
Por ello es necesario que se lance una hebra.

En primer lugar se eligen el algoritmo y la heuristica a utilizar accediendo a la opcion
seleccionada en un ComboBox. Posteriormente, hasta que se alcance un estado
terminal,se hace uso del método makeDecision que tienen las clases de los
algoritmos. Dicho método devolvera el movimiento a realizar. Ademas también se
llama al método nuevaCelda, para colocar una celda nueva después de ejecutar el
movimiento devuelto por el método makeDecision.

En cada iteracion del bucle se llamara a repaint(), de manera que se volvera a dibujar
el tablero, actualizandose.

Existe las opciones de escribir los movimientos en un fichero, siempre que la opcion
recorder, esté activada.

El método proposeMove() es similar a este, sin embargo sélo devuelve un movimiento,
no es necesario un bucle y, por tanto, no es necesario lanzar una hebra.

El cédigo restante hace referencia a los diferentes elementos de las ventanas para las
distintas funcionalidades de la aplicacion.

Existen métodos correspondientes a la lectura y escritura de los tableros en ficheros,
que permiten la funcionalidad de guardar y reproducir partidas.

Hay varias clases correspondientes a los JFrames, JDialog y JPanel utilizados, que
hacen uso de los multiples diversos componentes de Java Swing para la composicion
de la interfaz como JMenu, JFileChooser, JButton, JComboBox,
JCheckBoxMenultem, JLabel, JScrollPanel... entre otros.

Para recoger la entrada de teclado mediante las flechas en el juego, se hace uso de
la clase KeyEventDispatcher ya que KeyListener, utilizado en las préacticas de la
asignatura, no funciona al tener varios paneles. De esta manera también sirve de
ejemplo, pues es una manera alternativa de recoger la entrada por teclado.

En caso de querer consultar el cédigo al completo, se recomienda acceder al proyecto
Java.
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Anexo B. Manual de usuario

La aplicacién desarrollada permite al usuario una serie de funcionalidades:

Jugar mediante las flechas de teclado.
Pedir un movimiento recomendado.
Resolver la partida.

Guardar una partida.

Reproducir una partida guardada.
Realizar pruebas

Al ejecutar la aplicacion, en la parte central de la ventana podemos ver el tablero de
4x4 celdas, inicialmente vacio.

2048 Game — O *
(&l

Repeticion Guardar Pruebas

m = memtidnd|1 |v ‘Juegnnuevo ” Proponer ” Resohrer|

Score: 0

llustracion 22: Aspecto inicial de la aplicacion

Para empezar una partida nueva debemos clicar en el botén “Juego nuevo” en la parte
superior de la ventana (Figura 22). Antes de pulsar dicho botén, podemos ver en la
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imagen 22, que las opciones de “Proponer” o “Resolver” estan desactivadas ya que
primero debe iniciarse el juego.

Una vez hayamos pulsado sobre “Juego nuevo”, el tablero se inicializara y apareceran
valores en dos de las casillas. A partir de ese momento ya si se nos permite pulsar
en “Proponer” o “Resolver”, al igual que usar las flechas del teclado para jugar de la
manera tradicional al juego.

[£) 2048 Game — | X
Repeticion Guardar Pruebas

IAlplm.aeta Ivllueunswn Iv' promndidad|1 |v| |p,(,,,,,,.er Hesolver

Score: 0

llustracion 23: Aspecto de la aplicacion al iniciar un nuevo juego
Antes de usar los botones “Proponer” y “Resolver”, debemos seleccionar:

e El algoritmo a usar: Alpha-Beta, Minimax o Expectimax.
e La heuristica a usar entre las cuatro propuestas en el presente documento.
e Profundidad de la exploracion.
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Las dos primeras opciones podremos seleccionarlas mediante dos desplegables
situados en la parte superior (Figura 24).

Heuristica1l |w
Alpha-Beta w Heuristica 1
Alpha-Beta Heuristica 2
Minimax Heuristica 3
Expectimax Heuristica 4

llustracion 24: Desplegables para elegir el algoritmo y la heuristica a utilizar

Para elegir la profundidad, tenemos otro desplegable (figura 25) en el cual podremos
elegir una profundidad entre 1 y 7, de manera que si queremos seleccionar una
profundidad mayor deberemos seleccionar la opcién “Mas” que abrira un cuadro de
didlogo donde podremos escribir la profundidad deseada (figura 26).

‘ 1

Profundidad

N OO R W N -

Mas

llustracion 25: Desplegable para elegir la profundidad

[ £ Seleccio.. X

Profundidad:

I

Guardar

llustracion 26: Ventana para introducir el valor de la profundidad personalizado

Una vez elegidos los parametros deseados, podremos pedir que se efectle un solo
movimiento tomando la decisidon aplicando el algoritmo elegido o pedir que se resuelva
el juego al completo. Para ello sirven los botones “Proponer” y “Resolver”.
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Por ejemplo, tenemos el siguiente juego (figura 27) con los pardmetros que aparecen
seleccionados:

| £ 2043 Game - | *
Repeticion Guardar Pruebas

|Em|:tirm H |I-lwri51i|:n1 H Profundidad |3 H Proponer | Resolver

Score: 0

llustracion 27: Ejemplo de tablero inicial
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Pulsamos “Proponer” y obtenemos:

[£:] 2048 Game - O x
Repeticion Guardar Pruebas

|Em[:lirmx w | |Hewristica1 |w| Profundidad |3 - Juegunuevu|Pmpme‘Hmnher‘

Score: 4

[Movimiento: arriba |

llustracion 28: Tablero obtenido tras pulsar la opcion “Proponer” con los parametros seleccionados

Como se puede ver en la imagen 28, el movimiento seleccionado por el algoritmo es
desplazar las casillas hacia arriba. EI movimiento es efectuado, viéndose asi en el
nuevo aspecto del tablero y en la actualizacién de la puntuacion, que pasa a ser 4.
Ademas, en la barra inferior de la ventana podemos ver como, efectivamente, el
movimiento escogido fue “arriba”.

Ahora tenemos tres opciones para continuar la partida: continuar jugando mediante
las flechas, volver a pedir un movimiento o pedir que se resuelva por completo.
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Si elegimos esta tercera opcion debemos pulsar el boton “Resolver”. Tras pulsarlo, el
tablero comenzara a resolverse, de manera que la velocidad entre los movimientos
dependeréa del algoritmo utilizado y la profundidad seleccionada. Finalmente se
obtendra un tablero en el cual aparezca la casilla 2048 o en el que no se puedan
realizar mas movimientos.

2048 Game - O x

Repeticion Guardar Pruebas

-3 Profundidad |3 H |Juego nuevo ” Proponer ” Resohrer‘

Score: 20316

llustracion 29: Tablero resuelto tras pulsar la opcién “Resolver”

También tenemos la opcion de guardar partidas (figura 30) para posteriormente
reproducirlas. Si queremos guardar la partida debemos seleccionar la opcion de
“Guardar partida”, en el menu “Guardar”, que inicialmente no esta seleccionada.
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Guardar | Pruebas
Guardar | Pruebas | @ Guardar partida

[J Guardar partida Elige ubicacion

llustracion 30: MenUs para guardar partidas

Podemos elegir el nombre del fichero y dénde guardarlo, mediante “Elegir ubicacion”
en el mismo menu (figura 30). En ese caso se abrird un explorador de archivos que
nos permitird elegir donde vamos a guardar el archivo y el nombre de este (figura 31).

| £ Guardar en... >
Guardaren: = 0S(C:) | |@HE||E1| || |ER]|B=
] Program Files ] dvbdream 3 MinGW O
=3 Program Files {x&6) ] eclipse CJ msQCache O
] Bin ] eclipse java ] output C
] compilador 4.8 3] eSupport 3 PerfLogs |:
] cygwing4 [ Haskell 3 ProgramData O
[ Downloads ] Intel 3 Python27 O
{ | M | [ b
Nombre de archivo: |MiF'artida| |
Archivos de tipo: Todos los Archivos -
Guardar Cancelar

llustracion 31: Explorador para elegir ruta y nombre del fichero

Si no elegimos ninglin nombre ni ubicacion, el fichero tendrd como nombre la fecha y
hora en el que es creado y se almacenara en la ruta de la aplicacion.

Este proceso podemos realizarlo en cualquier momento de la partida, no es necesario
gue se comience a guardar la partida desde el inicio.

Cuando queramos reproducir una partida almacenada debemos pulsar “Elegir archivo”
dentro del menu “Reproducir” (figura 32).

Repeticion |

Elegir archivo ‘

llustracion 32: MenU para repetir partidas
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Una vez pulsado se abrira un explorador de archivos que nos permitira seleccionar el
fichero que contenga la partida que deseamos reproducir. Al seleccionar el archivo de
la partida se abrird una ventana nueva con el aspecto mostrado en la figura 33.

[£| Repeticion — O >

Score: 0

llustracion 33: Ventana de repeticion de una partida

Veremos el tablero inicial, el primero que se grabé. En este caso se trata del tablero
inicial del ejemplo anterior.

A partir de éste podremos reproducir la partida de diferentes formas.

Al clicar en el botén “Paso” se ejecutara un solo paso, tal y como indica su nombre. Si
queremos reproducir la partida al completo, podemos elegir la velocidad entre sus
pasos mediante la barra central y posteriormente pulsar en “Resolver”’. Cuanto mas a
la derecha desplacemos la barra mas rapido se reproducira. Si inicamente queremos
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ver la solucion obtenida debemos pulsar “Solucién”. Ademas, a medida que se
reproduce la partida también veremos el Score actualizado.

Pulsando “Solucion” en el ejemplo anterior obtendremos:

Repeticion - O x
p

'.felocidanl 4] [+ | Resolver

Score: 20316

llustracién 34: Tablero obtenido tras reproducir la partida guardada
Podemos ver que es la misma solucién obtenida durante la ejecucion de la partida.

Otra funcionalidad de la aplicacion es la posibilidad de realizar pruebas. Para ello
debemos seleccionar la opcion “Realizar pruebas” del menu Pruebas.

Realizar pruebas

llustracion 35: Menu para realizar pruebas

Una vez seleccionado se abrird una ventana nueva con el aspecto de la figura 36.
Como vemos en la figura 37, podremos seleccionar el algoritmo, la heuristica, la
profundidad y el nimero de pruebas a realizar. Una vez seleccionadas las opciones
deseadas pulsamos “Iniciar pruebas”. Se realizaran tantas partidas como se haya
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seleccionado, y se indicara si se ha ganado o perdido y el porcentaje de ganadas.
Cuando se concluyan todas, adem@s aparecera una media del tiempo de las partidas
en segundos.

| £ Realizar pruebas X

Alpha-Beta | w |Heuristica 1 |« |Profundidad |1 | » |Numero de pruebas |1 w || Iniciar pruebas
llustracion 36: Ventana para la realizacion de pruebas

| £| Realizar pruebas w

Expectimax | w ||Heuristica 1 |« |Profundidad |4 |« [Mumero de pruebas [10 | w || Iniciar pruebas

lugando 10 partidas con Expectimax Heuristica 1 Profundidad: 4 =
FPartida 1 : ganada 100.0%
FPartida 2 : ganada 100.0%
FPartida 3 : ganada 100.0%
Fartida 4 : ganada 100.0%
FPartida 5 : ganada 100.0%
FPartida 6 : ganada 100.0%
FPartida 7 : ganada 100.0%
FPartida & : ganada 100.0%
FPartida 8 : ganada 100.0%
Partida 10 : ganada 100.0%
Tiempo medio: 12287059221

10 ganadas de 10 partidas. 100.0%

llustracion 37: Ejemplo de una bateria de pruebas

Mientras se estan ejecutando las pruebas podemos seguir jugando en la ventana
principal del juego.
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