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Obszar zainteresowanh

Wyznaczanie suboptymalnych
decyzji w grach, gtéwnie:

» dwuosobowych,

> o statej sumie wypftat,

> deterministycznych,

» skonczonych,

» z doskonata informacja.

Przyktady:

szachy, warcaby, kétko i krzyzyk,
GO
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wierzchotki = pozycje gry krawedzie = mozliwe ruchy
dla pozycji koncowych (bez nastepnikéw) okreslona wyptata graczy
(rysunek pochodzi z Wikipedii — Tic-tac-toe-game-tree.svg)
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http://en.wikipedia.org/wiki/File:Tic-tac-toe-game-tree.svg

Ktoéry ruch wykonaé? — wartosci minimaksowe pozycji
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Szacowana ztozonos$¢ wybranych gier

gra logarytm dziesietny ze ztozonosci
przestrzeni stanéw!  drzewa gry?

Kétko i krzyzyk (3x3) 3 5

Czworki (Connect Four, 7x6) 13 21

Rozgrywka w widne w bry- 17 29

dzu ($rednia dla 13 lew)

Warcaby amerykanskie 18 31

Othello (8x8) 28 58

Szachy 47 123

Go (19x19) 171 360

Zrédta: [Allis 1994], [Herik 2002], [Beling doktorat]

liczba réznych pozycji osiagalnych z pozycji poczatkowej
%liczba liéci w drzewie minimaksowym o gtebokoéci ograniczonej
do minimum niezbednego do ustalenia warto$ci pozycji poczatkowej
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W przypadku wielu gier, czas pracy algorytmu z poprzedniego
slajdu jest nieakceptowalny.
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Ograniczenie gtebokosci poszukiwan

> drzewo poszukiwan
ograniczone do
zadanej gtebokosci

> po jej osiggnieciu
wartos¢ pozycji jest
szacowana
heurystycznie (przy
wykorzystaniu wiedzy »
dziedzinowej) -, L P

> sita gry rosnie wraz

z trafnoscia tego Ny 6 6 5 3 2
szacowania oraz
gtebokoscia 7i00% T (54 (Tii2 31 {8110 6773

poszukiwan
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Ograniczenie gtebokosci poszukiwan
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Algorytm a-3 [Knuth 1975] — idea

> zatézmy, ze w pozycji P ruch nalezy do gracza Max
> i wiadomo, ze warto$¢ jednego z nastepnikéw P wynosi «;
> zatem warto$¢ P to co najmniej «

» i do jej wyznaczenia nie potrzebujemy znaé doktadnych
warto$¢ nastepnikéw o wartosciach nie wiekszych od «;

» analogicznie, jezeli w pozycji P ruch nalezy do gracza Min, to
nie potrzebujemy zna¢ doktadnych wartos¢ nastepnikéw P nie
mniejszych od dotychczas znalezionego minimum (;

> w ten sposdb otrzymujemy i nastepnie, idac w giab drzewa
poszukiwan, zawezamy przedziat (zwany tez ,,oknem”)
wartosci (a, 3);

> przeszukiwanie wezta mozna przerwaé gdy tylko zorientujemy
sie, ze jego warto$¢ nie miesci sie w oknie (a, 3).
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Algorytm a-f3 [Knuth 1975] — idea

> zatézmy, ze w pozycji P ruch nalezy do gracza Max
> i wiadomo, ze warto$¢ jednego z nastepnikéw P wynosi «;
» zatem warto$¢ P to co najmniej «

> i do jej wyznaczenia nie potrzebujemy zna¢ doktadnych
wartos$¢ nastepnikéw o wartosciach nie wiekszych od «;

» analogicznie, jezeli w pozycji P ruch nalezy do gracza Min, to
nie potrzebujemy zna¢ doktadnych warto$¢ nastepnikéw P nie
mniejszych od dotychczas znalezionego minimum (;
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Algorytm a-f3 [Knuth 1975] — przyktad
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Algorytm a-f3 [Knuth 1975] — przyktad
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Algorytm a-f3 [Knuth 1975] — przyktad
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Algorytm a-f3 [Knuth 1975] — przyktad
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Algorytm a-f3 [Knuth 1975] — przyktad
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Algorytm a-f3 [Knuth 1975] — przyktad
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Tablica Transpozycji

> cel: uniknie redundantnych
obliczen;

» transpozycja — roézne
sekwencje ruchéw prowadza
do tej samej pozycji;

» tablica transpozycji
zawiera wyniki uzyskane
dla dotychczas zbadanych
pozycji.
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Monte Carlo Tree Search [Kocsis 2006] — przeglqd
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MCTS trzyma w pamieci i przyrostowo buduje drzewo poszukiwan,
wykonujac w petli, dopdki jest czas:
1. wybér liscia L — preferencja najbardziej prawdopodobnych oraz

najstabiej zbadanych przebiegéw gry;
rozrost — warunkowe dodanie do drzewa nastepnikéw L;
symulacja — dokonczenie rozgrywki (zazwyczaj losowe);
propagacja wstecz — na podstawie wyniku rozgrywki
aktualizowane s3 informacje (wykorzystywane na etapie
wyboru) o weztach na Sciezce od korzenia do L.

(rysunek pochodzi z Wikipedii — http://commons.wikimedi

a.org/wiki/File:MCTS_%28Polish?29.svg)
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Monte Carlo Tree Search [Kocsis 2006] - przeglad
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Monte Carlo Tree Search — drzewo

MCTS trzyma w pamieci i przyrostowo buduje drzewo (oznaczmy
je T) bedace spdjnym fragmentem drzewa poszukiwan algorytmu
Min-Max.
Poczatkowo T sktada sie jedynie z korzenia r, ktéry reprezentuje
pozycje dla ktérej chcemy znalezé suboptymalny ruch, oraz z jej
synéw.
Dla kazdego wezta w w drzewie T pamietane s3 dwie wartosci:

» n,, — liczba dotychczasowych rozgrywek, ktére przebiegty

przez w,

> v, —suma wartosci minimaksowych z tych rozgrywek
(w przypadku gier typu wygrana-przegrana: liczba zwyciestw
gracza Max w tych rozgrywkach).
Dla nowo dodanego do T wezta, obie te wartosci inicjowane
s liczba 0.
Gdy n,, > 0, warto$¢ minimaksowa wezta w mozna oszacowaé
ilorazem v, /n,,. Pewnos$¢ szacowania rosnie wraz z n,,.
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pozycje dla ktérej chcemy znalezé suboptymalny ruch, oraz z jej
synow.
Dla kazdego wezta w w drzewie T pamietane sa dwie wartosci:

> n, — liczba dotychczasowych rozgrywek, ktére przebiegty

przez w,

> v, —suma wartosci minimaksowych z tych rozgrywek
(w przypadku gier typu wygrana-przegrana: liczba zwyciestw
gracza Max w tych rozgrywkach).
Dla nowo dodanego do T wezta, obie te wartosci inicjowane
s3 liczba 0.
Gdy n,, > 0, warto$¢ minimaksowa wezta w mozna oszacowa¢
ilorazem v, /n,,. Pewno$¢ szacowania ro$nie wraz z n,,.
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Monte Carlo Tree Search — wybdér liscia

Wybér jednego z lisci drzewa T (oznaczmy tego liscia litera /).
Algorytm schodzi w dét drzewa T startujac z korzenia r

i wybierajac sposréd nastepnikéw kazdego wezta w, taki wezet x,
ktory:
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Monte Carlo Tree Search — UCT

Funkcja f jest tak skonstruowana, ze warto$¢ f(x)
(dla x spetniajacego ny > 0):

> ro$nie wraz z szacowang wartosciag minimaksowa x (tj. wraz
z ilorazem vy /ny) — cel: czestsze wybieranie i doktadniejsze
zbadanie bardziej prawdopodobnych przebiegéw gry.

» réwnoczesnie f powinna faworyzowac takze wezty stabo
zbadane (o stosunkowo niskiej wartosci ny), dla ktérych
wspomniane szacowanie jest niepewne.

Najpopularniejsza odmiana MCTS zwana UCT (Upper Confidence
Bounds for Trees), uzywa funkgji f w postaci zaproponowanej w
[Kocsis 2006], znanej pod nazwa UCB (Upper Confidence Bounds):

Nx n

' | W . . .

—cy /T gdy w w idzie Min,
gdzie ¢ > 0 to stata, najczesciej dobierana eksperymentalnie (jedna
z proponowanych wartoé¢ wynosi v/2), zaé w jest ojcem wezta x
w drzewie T.

Vv, Inn id-i
Ve 4 e w dy w w idzie Max,
o { e gdy
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Monte Carlo Tree Search — ekspansja

Ekspansja (rozrost):
» dodanie do drzewa T nastepnikéw wezta /;
» moze nastapi¢ tylko gdy / reprezentuje niekoncowa pozycje
gry;
> by zapobiec nadmiernemu rozrastaniu sie drzewa T,
zazwyczaj dokonuje sie jej gdy zajdg dodatkowe warunki, np.
gdy liczba n; przekroczy pewien ustalony prég.

Jesli ekspansja nastapita, to dalej przez | bedziemy oznaczaé liscia
wybranego losowo sposréd dodanych w jej wyniku do T.
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Monte Carlo Tree Search — symulacja i propagacja
Dokonczenie rozgrywki (symulacja)
» wykonanie kolejnych ruchéw, zaczynajac od pozycji /
i konczac w pewnej koncowej pozycji t;
» ruchy moga by¢ wybierane catkowicie losowo;

» rozktad prawdopodobienstwa mozna uzalezni¢ od specyficznej
dla rozpatrywanej gry heurystyki, aby czesciej wybieraé ruchy
poprawne z punktu widzenia wykonujacych je uczestnikéw —
wzrosnie realizm symulowanych rozgrywek i, co za tym idzie,
sita catego algorytmu.

Propagacja wstecz
Aktualizacja wartosci n,, i v,, dla kazdego wezta w na Sciezce od
korzenia r do wybranego liscia /, zwiekszenie:
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Monte Carlo Tree Search — wybér ruchu

Gdy skonczy sie czas na podjecie decyzji, algorytm, sposréd
nastepnikéw wezta r, wybiera taki ruch m, ktéry maksymalizuje
wartosc:

Vm/Nm

(najwyzej oceniany ruch);

albo, alternatywnie, ng,

(najczesciej odwiedzany ruch & najwyzej oceniany przez

wiekszos$¢ czasu pracy algorytmu);

rzadziej stosuje sie tez inne kryterium.
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Monte Carlo Tree Search — gtéwne zalety

> nie wymaga wiedzy dziedzinowe;j;
> jednoczesnie pozwala taka wiedze wykorzystaé (na etapie
selekcji oraz symulacji);

» mozliwo$¢ podania aktualnego szacowania wyniku
w dowolnym momencie, co umozliwia bardzo doktadne
dostosowanie sie do czasu dostepnego na podjecie decyzji;

> mozliwo$¢ dos¢ tatwego zréwnoleglenia obliczen;

Przeglad réznych wariantéw MCTS i ich zastosowan mozna
znalez¢ w [Browne 2012]

C. Browne, et al. A Survey of Monte Carlo Tree Search Methods,
IEEE Transactions on Computational Intelligence and Al in Games,
2012, Volume 4, Issue 1
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Niedoskonata informacja — zbiory informacyjne — przyktad

\
' l

Pierwszy gracz (Max) umieszcza przedmiot w lewej lub w prawej
rece, doprowadzajac tym samym do pozycji / albo p. Drugi gracz
(Min) wygra jesli odgadnie w ktérej rece znajduje sie przedmiot.
Nie wie on jednak czy gra jest w pozycji / czy p (nie ma doskonate;j
informacji), co jest wyrazone poprzez umieszczenie obu pozycji

we wspolnym zbiorze informacyjnym. .



Determinizacja i PIMC

» zbidér informacyjny — zbiér pozycji w ktérych moze
znajdowac sie w danej chwili gra,

» np. w grach karcianych w jednym zbiorze informacyjnym
znajda sie pozycje o takim samym roztozeniu kart widocznych
dla gracza i réznym roztozeniu kart niewidocznych;

» determinizacja — wybranie konkretnej pozycji ze zbioru
informacyjnego (+ ewentualne ustalenie rezultatéw wszelkich
zdarzen losowych);
takze otrzymana w ten sposéb gra z doskonata informacja
(i deterministyczna);

> Perfect Information Monte Carlo (PIMC) — metoda
podejmowania decyzji w grach bez doskonatej informacji,
polegajaca na niezaleznym rozwigzaniu szeregu determinizacji
i wybraniu zagrania dla ktérego otrzymano najlepszy $redni
wynik.
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Problem faczenia strategii [Frank 1996]

> ruch wygrywajacy w kazdej
z pozycji (determinizacji)
z osobna nie gwarantuje
wygranej w grze bez
doskonatej informacji;

znalezione

dla poszczegdlnych
determinizacji (np. A i B)
zwycieskie strategie,
pomimo wspdlnego
pierwszego ruchu, moga
pozniej by¢ niezgodne;

by znalez¢ spdjna strategie,
poszczegdlne determinizacje
trzeba badac¢ tacznie;
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MCTS dla gier bez doskonatej informacji

» MCTS (oraz jego odmiane UCT) mozna zaadaptowaé do gier
bez doskonatej informacji,

» np. mozna go uzy¢ do niezaleznego rozwigzywania
determinizacji w algorytmie PIMC,

» jednakze, wykorzystanie jednego, wspdlnego drzewa T przy
rozpatrywaniu kolejnych determinizacji, pozwala uzyskac
silniejsza metode, odporniejszg na problem taczenia strategii
[Schafer 2008]...
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MCTS dla gier bez doskonatej informacji — wspélne drzewo

>

kazdy wezet w drzewie T reprezentuje zbiér pozycji
+nhierozréznialnych” z punktu widzenia gracza Max, przy tym:
albo ruch we wszystkich pozycjach ze zbioru nalezy do Maxa i
wtedy jest to zbiér informacyjny,

albo ruch we wszystkich pozycjach ze zbioru nalezy do Mina i
wtedy poszczegdlne pozycje moga réznic¢ sie mozliwymi do
wykonania (przez Mina) ruchami,

> to z kolei wymusza modyfikacje MCTSa:
> na etapie selekcji trzeba ograniczy¢ wybér do zagran

dopuszczalnych w rozpatrywanej determinizacji,
przeprowadzajac ekspansje drzewa T, nalezy pamietac
o dodaniu nastepnikéw niedostepnych w aktualnie
rozpatrywanej determinizacji;
w selekgji przez UCT, we wzorze na f(x), liczbe ny, (liczba
dotychczasowych rozgrywek, ktére przebiegty przez w — ojca
wezta x), nalezy zastapic liczba dotychczasowych rozgrywek,
ktére przebiegty przez w i w ktérych ruch do x byt dostepny.
22 /25
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Problem braku lokalnosci [Frank 1996]

v

w grach z doskonata informacja warto$¢ pozycji zalezy jedynie
od podgrafu ztozonego z weztéw z niej osiagalnych;

w grach bez doskonatej informacji, analogiczne stwierdzenie
nie jest prawdziwe;

uczestnicy moga wyciagac¢ wnioski z zaobserwowanych
wczesniej zagran przeciwnika;

istotne sa nawet te czesci grafu gry, ktére nie zostaty i nie
moga juz zostaé osiagniete;

rozwigzanie dla PIMC: wazenie poszczegdlnych determinizacji
(wzglednymi) prawdopodobiefistwami tego, ze s3 one biezaca
pozycja w grze.
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Algorytm szacujacy wzgledne prawdopodobienstwo p(s)
tego, ze gra znajduje sie w pozycji s [Beling doktorat]:

1. Zrekonstruuj Sciezke, przebieg gry od jej
poczatku, do pozycji s.

2. Dla wszystkich pozycji s; (i=1,...,n)
na tej Sciezce, w ktoérych ruch nalezat do
przeciwnika:

3. Oblicz p(s) = ps(s1)ps(s2)- - -ps(sn)-
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na tej Sciezce, w ktérych ruch nalezat do
przeciwnika:

» oszacuj ps(s;) — prawdopodobienstwo,
ze gdyby gra byta w pozycji s;, to przeciwnik
wykonatby ruch wzdtuz rozwazanej $ciezki,

» zakfadajac, ze gra on poprawnie;

> poprawnos¢ poszczegblnych zagran przybliz
ich poprawnosciag w determinizacji s;;

> uzyj wspdlnej tablicy transpozycji wykonujac
obliczenia dla sy, . ..,s, (potem takze dla s).
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Algorytm szacujacy wzgledne prawdopodobienstwo p(s)
tego, ze gra znajduje sie w pozycji s [Beling doktorat]:

1. Zrekonstruuj Sciezke, przebieg gry od jej
poczatku, do pozycji s.

2. Dla wszystkich pozycji s; (i=1,...,n)
na tej Sciezce, w ktérych ruch nalezat do
przeciwnika:

» oszacuj ps(s;) — prawdopodobienstwo,
ze gdyby gra byta w pozycji s;, to przeciwnik
wykonatby ruch wzdtuz rozwazanej $ciezki,

» zakfadajac, ze gra on poprawnie;

> poprawnos¢ poszczegblnych zagran przybliz
ich poprawnosciag w determinizacji s;;

> uzyj wspdlnej tablicy transpozycji wykonujac
obliczenia dla si,...,s, (potem takze dla s).

3. Oblicz p(s) = ps(s1)ps(s2)- - -Ps(sn).

p(s) = 50% - 30% - 60%
=9%
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