Hrani dvouhracovych her,
adversarialni prohledavani stavového prostoru

Michal Péchoucek

Department of Cybernetics
Czech Technical University in Prague

o

http://labe.felk.cvut.cz/“pechouc/kui/games.pdf



Pouzita literatura pro umélou inteligenci

Artificial Intelligence’%":{i‘:ﬂ»
A Modern AJ) 1o

:: Artificial Intelligence: A Modern Approach (Second Edition) by
Stuart Russell and Peter Norvig, 2002 Prentice Hall.

http://aima.cs.berkeley.edu/




Prohledavani p¥i hrani dvouhracovych her

adversarialni prohledavani (adversarial search) stavového prostoru (hrani her), implementuje
inteligenci rozhodovani v komutativnim prosttedi, kde dva nebo vice agentd maji konfliktni cile.

teorie her — komplikovana védni disciplina, souéast ekonomiky ktera analyzuje chovani jed-

notlivych hra¢ii a vyhodnost jejich strategii (pfedeviim s ohledem na stabilitu, maximalizaci
spole¢ného zisku, atp.) ve vicehratovém prostiedi.
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s netplnou informaci | stratego, wargaming | bridge, poker, scrabble
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deterministické s prvkem nahody

s uplnou informaci | Sachy, go, reversi backgamon

s netplnou informaci | stratego, wargaming | bridge, poker, scrabble

Stavovy prostor hry (herni strom) je dan opét po&ateénim stavem, stavovym operatorem,
testem na ukon&eni hry a uzitkovou funkci.

Cilem adversarialniho prohledavani je nalézt nikoliv stav prostoru, nybrz herni strategii. Strategie
vybere nejvhodnégjsi tah s ohledem na racionalitu protihra¢e. Optimalni herni strategie je
takovd strategie (nepfesn&), pro kterou neexistuje zadna lepsi strategie, ktera by vedla k lepsimu
vysledku pf¥i h¥e s bezchybnym oponentem.
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Minimax Algoritmus

MINIMAX algoritmus dé&li stavovy prostor do MAX a MIN drovni. Na kazdé MAX drovni hra¢ A
vybere tah s maximalnim uZitkem a na kazdé MIN drovni vybere protihra¢ tah naopak minimal-

izujici uZitek hrage A.

http://ai-depot.com/LogicGames/MiniMax.html
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Kazdy uzel ohodnotime tzv. MINIMAX hodnotou:

utility(n) pro n terminalni uzel

minimax(n) = ¢ MaXsecgyccessors(n) Minimax(n)  pron je MAX uzel
MiNge gyecessors(n) Minimax(n) pro n je MIN uzel
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Minimax Algoritmus
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Minimax algoritmus

function MINIMAX-DECISION(state) returns an action
inputs: state, current state in game

return the a in ACTIONS(state) maximizing MIN-VALUE(RESULT(q, state))

function MAX-VALUE(state) returns a utility value
if TERMINAL-TEST(state) then return UTILITY(state)
V4= —00
for a, sin SUCCESSORS(state) do v+ MAX(v, MIN-VALUE(s))
return v

function MIN-VALUE(state) returns a utility value
if TERMINAL-TEST(state) then return UTILITY(state)
V4= 00
for a, sin SUCCESSORS(state) do v+ MIN(v, MAX-VALUE(s))
return v




Vlastnosti Algoritmu MinMax
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Cut-off search

Problém minimaxu je, Ze polet stavli hry roste exponencialné s poétem tahi. V realnych
hrach je prostor hry ohromny a nelze ho cely prohledat v rozumném &ase. Tento problém

|ze ¥esit pomoci:
m omezenim hloubky d — terminal test nahradime cut _off test

m odhadu misto pfesné hodnoty uZitku v p¥ipadé, Ze d < b —utility nahradime eval .

pfiklad funkce eval miZe byt:
m polet vyrazenych figurek
m vazeny soulet poltu vyfazenych figurek

m vaZeny soulet vhodnosti strategickém umisténi kazdé figurky
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Cut-off search =

Problém minimaxu je, Ze polet stavli hry roste exponencialné s poétem tahi. V realnych
hrach je prostor hry ohromny a nelze ho cely prohledat v rozumném &ase. Tento problém

|ze ¥esit pomoci:
m omezenim hloubky d — terminal test nahradime cut _off test

m odhadu misto pfesné hodnoty uZitku v p¥ipadé, Ze d < b —utility nahradime eval .

priklad funkce eval mize byt:
m polet vyfazenych figurek
m vazeny soulet poltu vyfazenych figurek

m vaZeny soulet vhodnosti strategickém umisténi kazdé figurky

(c) White to move (d) Black to move
White about to lose

(a) White to move (b) Black to move 1110
Fairly even White slightly better Black winning

/Uvod
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Cut-off search

degrese: presné hodnoty eval nejsou dileZité - korektni chovani algoritmu je zachovano
pfi libovolné monotdnni transformaci
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m |ze pouzit singularni extenzi — tah, ktery jde za cut-off, ale jasné zlepSuje eval hodnotu
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Mé&jme k dispozici 3 minuty s a uvazujme 10° operaci za sekundu. MiiZeme tedy prohledat
50 * 10° uzld na tah co? je ~ 35°. V $achich miZeme tedy pracovat s hloubkou 5.




Alfa-Beta Profezavani

Velikost stavového prostoru hry lze rovnéZ efektivné zmensit pomoci metody
Tato metoda umoZni identifikovat &asti stavového prostoru, které jsou

nalezeni optimalniho FfeSeni neelegantné. P¥i aplikaci na standardni stavovy prostor vrati
stejnou strategii jako Minimax a profeZe nerelevantni &asti prostoru.
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min-max(A) = max(min(3,12,8), min(2,4,6), min(14, 5,2))
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Klasicky Minimax algoritmus rozsi¥ime nasledujicim zplisobem:

m zavedeme hodnotu:

a nejlepsi znama hodnota pro uzel MAX

(3 nejlepsi znama hodnota pro uzel MIN

m na kazdé MAX drovni pted tim neZ ohodnotime nasledniky, rovhame minmax hodnotu s
hodnotou (3. je-li minmax > 3 pak se tato &ast stromu se neprohledava

= na kazdé MIN drovni pred tim neZ ohodnotime nasledniky, rovndme minmax hodnotu s hod-
notou «v. je-li minmax < « pak se tato &ast stromu se neprohledava




Alfa-Beta Profezavani

function ALPHA-BETA-DECISION(state) returns an action
return the a in ACTIONS(state) maximizing MIN-VALUE(RESULT(q, state))

function MAX-VALUE(state, o, ) returns a utility value
inputs: state, current state in game
«, the value of the best alternative for MAX along the path to state
(3, the value of the best alternative for MIN along the path to state

if TERMINAL-TEST(state) then return UTILITY(state)
V— —00
for a, sin SUCCESSORS(state) do
v+ MAaAX(v, MIN-VALUE(s, o, §))
if v > ( then return v
a«— Max(a, v)
return v

function MIN-VALUE(state, o, 3) returns a utility value
same as M AX-VALUE but with roles of «, 3 reversed
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() ()

[3,3] [-00,2] ¢ [-00,14]




Alfa-Beta Profezavani
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dand (to implikuje moZnost zdvojndsobit hloubku prohledavani)

= p¥i ndhodném vyb&ru asova narotnost klesne na O(b>%/4)

= dopFedné profezavani (forward punning): tvrdé profezavani jasn& nevyhodnych tahil. nebezpeény
pristup predevsim v okoli kofene herniho stromu

P¥i pouziti 200 * 10° uzlli na tah (cca 3 minuty) ~ 357 metoda «/[3 bude pracovat s
hloubkou 10, coZ neni viibec $patné




Negamax

ZjednoduZend varianta Minimaxu, kterou je moZno pouZit pro hry s nulovym (konstantnim)
souttem (zero-sum games). Zisk jednoho hra&e se p¥esné rovna ztrat& druhého hrace.

function negamax(node, depth, alpha, beta)
if node is a terminal node or depth = 0
return the heuristic value of node
else
foreach child of node
alpha := max(alpha, -negamax(child, depth-1, -beta, -alpha))
if alpha >= beta
return beta
return alpha




NegaScout (Principle Variation Search) - doplitkova znalost

Vylepena varianta minimaxu s «/[3 profezavanim. NegaScout dominuje (je lepsi nez) o/
protezavani. Nikdy neprohledd uzel, ktery by byl profezan o/ profezavanim.

s NegaScout vychazi ze spravného usporadani uzli. V praktickych aplikacich je spravného
usporadani uzl( dosaZeno ptredchozimi mélkymi prohledavanimi. Profezava prostor vyrazné
efektivnéji.

m Pfedpoklada, Ze prvni uzel je ten nejlepsi k profezani. To kontroluje pomoci velmi rychlého

prohledani s nulovym okénkem (null=window search, kde a = (3).

m PovaZovan za jeden z nejlepSich algoritmi pouZivany v novych Sachovych programech.

http://en.wikipedia.org/wiki/Negascout




NegaScout (Principle Variation Search) - doplitkova znalost

function negascout(node, depth, alpha, beta)
if node is a terminal node or depth = 0
return the heuristic value of node

b := beta
foreach child of node
v := -negascout (child, depth-1, -b, -alpha)
if alpha < v < beta and not the first child
v := -negascout(child, depth-1, -beta, -v)
alpha := max(alpha, V)

if alpha>=beta
return alpha
b := alpha+l
return alpha




MTD-f (Memory-enhanced Test Driver Search) - dopliikova znalost**.

m Velmi efektivni prohledavaci algoritmus, pouZivany v novych Sachovych programech.
m Pracuje tak, Ze opakované spousti alfa-beta algoritmus, ktery

— pracuje s nulovym oknem

— pamatuje si vSechny proslé uzly

http://home.tiscali.nl/askeplaat/mtdf.html




MTD-f (Memory-enhanced Test Driver Search) - dopliikova znalost**.

function MTDF(root, f, d)P

g =1
upperBound := +inf
lowerBound := -inf

while lowerBound < upperBound
if g = lowerBound then
beta := g+l
else
beta = g
g := AlphaBetaWithMemory(root, beta-1, beta, d)
if g < beta then
upperBound := g
else
lowerBound := g
return g




Uspé&sné herni algoritmy

s Dama: v roce 1994 porazil poprvé po 40 letech algoritmus chinook mistryni svéta v damé
Marion Tinsley. Bylo pouZito databaze koncovych tahi pro vdechny pozice, které zahrnovali
8 a méné& kameni na Sachovnici. Koncovych tahii bylo celkem 443,748,401,247

= Sachy: v roce 1997 porazil Deep Blue Garyho Kasparova v ¥estikolovém zipasu. Deep Blue
prohledal 200 million pozic za vteFinu a pouZil velmi sofistikované (a tajné) metody evaluace,
které misty umoZnily prohleddvani do hloubky 40 tahi

s Othello: lidé odmitaji hrat s poditatem ...

= Go: lidé odmitaji hrat s po&itatem ... (je p¥esp¥ili§ dobry).
V Go je b > 300. Vé&tSina algoritmu pouZiva databaze tah.




Hry s prvkem nahody

Aplikace klasické metody MINIMAXU, kdy MINIMAX hodnoty jsou nahrazeny
olekavanymi hodnotami — EMINMAX:
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Aplikace klasické metody MINIMAXU, kdy MINIMAX hodnoty jsou nahrazeny
olekavanymi hodnotami — EMINMAX:

eminimax(n) = <

\

[ utility(n)

maXsEsuccessors

(n) €minimax

mlnsésuccessors(n) eminimax

Zsésuceessors(n

) P(s).eminimax

pro 1 terminalni uzel
pro n je MAX uzel
pro n je MIN uzel
pro n je uzel nahody




Hry s prvkem nahody

Aplikace klasické metody MINIMAXU, kdy MINIMAX hodnoty jsou nahrazeny
olekavanymi hodnotami — EMINMAX:

MAX A
CHANCE () ® O - O 0
1/36 1/18 1/18 1/36
11 1, 6,5 6,6
MIN \/ vV Y \/
CHANCE © O - O O
1/36 1/18 1/18 1/36
1, 1, 6,5 6,6
MAX A A A /\

TERMINAL 2 -1 1 -1 1




Hry s prvkem nahody

hod kostkou zvySuje b — 21 moznych hodi se 2 kostkami.
Backgammon m3a cca 20 legalnich tahd.

depth 4 = 20 x (21 x 20)° ~ 1.2 x 10"

se vzrustajici hloubkou klesa pravépodobnost dosazeni daného uzlu = vyznam predikce klesa

a/ 3 profezavani je velmi efektivni

TDGAMMON prohledava do hloubky 2 a pouZiva velmi dobrou funkci eval = mistrovska drover




Hry s prvkem nahody

degrese: presné hodnoty eval jsou dileZité - korektni chovani algoritmu je zachovano pfi
libovolné positivni linearni transformaci

MAX

DICE

MIN




Hry v realném case »a
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Hry v realném c&ase “:

m asynchronni Sachy

= roboticky fotbal

H E BN E RN EEEEEEEEEEREEOOO /UVOd



Hry v realném c&ase “:

m asynchronni Sachy

= roboticky fotbal

H E BN E RN EEEEEEEEEEREEOOO /UVOd



Uvod do teorie her

Hrani dvou-a vice-hraZovych her je pfikladem distribuovaného (kolektivniho) rozhodovani
(DR). Daldim p¥ikladem DR je naptiklad:

m hlasovani = aukéni Fizeni

m formovani koalic m Fizeni tymové prace

= déleni zisku

Teorie her zkouma vlastnosti distribuované rozhodovani p¥i pouZiti rliznych strategii a stejné tak
se zabyva nalézanim rozhodovacich strategii, které budou mit za nasledek specifické vlastnosti

DR (napfiklad stabilitu).

Distribuované rozhodovani lze mé¥it s ohledem na:

= individualni uZitek = kolektivni uZitek (social welfare)
m pareto-optimalitu = individualni racionalitu hrace
= stabilitu s dominanci

Problém: jak zajistit stabilitu individualné racionalni akce v kompetitivnim prostfedi?




Uvod do teorie her

= pareto-optimalni kolektivni rozhodnuti: neexistuje Zadné jiné kolektivni rozhodnuti, kde by
néktery z hracl dostal vétsi vyplatu a Zadny z hracd by nedostal horsi

v

pareto-optimalita neoptimalizuje kolektivni uZitek, zajituje racionalitu chovani hraci pf¥i
znalosti o akcich protihraéi

= Nashovo equilibrium: kazdy z hraéi hraje individualné optimalni strategie hrace za ptedpokladu,
Ze vSichni hradi pouZiji tutéZ strategii
neni racionalni se vychylovat od Nashova equilibria
ne kaZda hra ma Nashovo equilibrium
v nékterych hrach, které vyzaduji sekvenci akci je tézké Nashovo equilibrium udrZet

perfektni Nashovo equilibrium: equilibrium i ve v3ech naslednych akcich




Uvod do teorie her

outcomes payoffs
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strategie hrada:




