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PRIPOMINKA 2 — PRUBEZNA PISEMKA

O termin — pfisti pfednasku, 1. listopadu, 12:00, D2 , na zacatku prednasky

O

nahradni termin: neni

O priklady (formou testu — odpovédi A, B, C, D, E, z latky probrané prvnich péti prednaskach, véetné
dnesni):

— uveden priklad v Prologu, otazka Co fesi tento program?

— uveden priklad v Prologu a cil, otazka Co je (navratov &) hodnota vysledku?

— upravte (doplfite/zmente fadek) uvedeny program tak, aby. ..

— uvedeno né&kolik tvrzeni , potvrdte jejich pravdivost/nepravdivost

— porovnani vlastnosti nékolika algoritm(

[ rozsah: 4 pfiklady

O hodnoceni: max. 32 bod(i — za spravnou odpovéd 8 bodél, za Zadnou odpovéd 0 bod, za $patnou
odpovéd -3 boddl.
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HRY x PROHLEDAVANI STAVOVEHO PROSTORU

Multiagentni prost Fedi:
O agent musi brat v Gvahu akce jinych agenti —> jak ovlivni jeho vlastni prospéch
[0 vliv ostatnich agentdl — prvek n ahody

[0 kooperativni X soupe Fici multiagentni prostfedi (MP)

Hry:
[J matematicka teorie her (odvétvi ekonomie) — kooperativni i soupefici MP, kde vliv viech agenttl je
vyznamny

[0 hrav Ul =obv. deterministické MP, 2 stfidajici se agenti, vysledek hry je vzajemné opadny nebo shoda

Algoritmy soupe ficiho prohled avani (adversarial search):
[J oponent déla dopfedu neur giteln é tahy — feSenim je strategie , ktera po&ita se vdemi moznymi tahy
protivnika

[0 ¢&asovy limit = zfejmé nenajdeme optimalni fedeni — hledame lok alné& optim &lni fedeni

HRY A Ul - HISTORIE

Babbage, 1846 — pocita¢ porovnava pfinos riiznych hernich taht
von Neumann, 1944 — algoritmy perfektni hry

Zuse, Wiener, Shannon, 1945-50 — priblizné vyhodnocovani
Turing, 1951 — prvni Sachovy program (jen na papire)

Samuel, 1952-57 — strojové u€eni pro zpfesnéni vyhodnocovani

Oo0O0oo0ogao

McCarthy, 1956 — profezavani pro moznost hlubsiho prohledavani

feseni her je zajimavym pfedmétem studia <— je obtizn é:
prmérny faktor vétveni v Sachach b = 35

pro 50 tahtl 2 hragt . .. prohledavaci strom = 35190 x~ 10154 uzlt (= 1040 staviy
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HRY A Ul — AKTUALNIT VYSLEDKY

00 dama — 1994 program Chinook porazil svétovou Sampionku Marion Tinsley. Pouziva Gplnou databazi

tahtl pro < 8 figur (443 748 401 247 pozic).

0 Sachy — 1997 porazil stroj Deep Blue svétového Sampiona Gary Kasparova 3%2—2%.. Stroj pocita 200

mil. pozic/s, sofistikované vyhodnocovani a nezvetejnéné metody pro prozkoumavani nékterych tahti

az do hloubky 40 tahl. 2006 porazil program Deep Fritz na PC svétového Sampiona Vladimira

Kramnika 2—4. V sou€asnosti vyhravaji turnaje i programy na slab3im hardware mobilnich telefont

s 20 tis. pozic/s.

0 Othello — svétovi Sampioni odmitaji hrat s pocitaci, protoZe stroje jsou pfilis dobré. Othello (téZ

Reversi) pro dva hrace na desce 8 X8 — snazi se mezi své dva kameny uzavfit souperovy, které se

pfebarvi. A7 se zaplni deska, spo¢itaji se kameny.

[0 Go - do roku 2008 svétovi Sampioni odmitali hrat s pocitadi, protoZe stroje jsou pfilis slabé. V Go je

b > 300, takze potitate mohou pouZivat ttméf pouze znalostni bazi vzorovych her.

od 2009 — prvni programy dosahuji pokroGilejsi amatérské Grovné (zejména na desce 9 x 9, nizsi

Grovei ina 19 x 19).

TYPY HER
deterministické s nahodou
perfektni Sachy, dama, Go, Othello backgammon, monopoly
znalosti
nepfesné bridge, poker, scrabble
znalosti
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HLEDANI OPTIMALNIHO TAHU pokrac.
pocatecni stav a prechodova funkce definuji herni strom :
HLEDANI OPTIMALNIHO TAHU AX 00
2 hragi — MAX a MIN, MAX je prvni na tahu a pak se stfidaji az do konce hry X X X
MIN (O) X X X
hra = prohledavaci problém: F\ ) :
0 podateéni stav — potateéni herni situace + kdo je na tahu MAX (00 Xo Xe) X .
[ pfechodov & funkce - vraci dvojice (Iegélni tah, vysledny stav)
X[O|X X| O X0
0 ukon ¢ovaci podminka — urcuje, kdy hra kon¢i, ozna€uje koncov é stavy MIN© X X
O utilit &rni funkce — numerické ohodnoceni koncovych stavl
X[O|X X[O|X X[O|X ‘
koncové stavy o|X 0|0 X X
[¢] X| X|0 X|0|0
utilitarni funkce -1 0 +1
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ALGORITMUS MINIMAX

ALGORITMUS MINIMAX pokrag.

pfiklad — hra jen na jedno kolo = 2 tahy (pllkola)

MAX (A) musi prohledat herni strom pro zjiSténi nejlepSiho tahu proti MIN (V) MAX
— zjistit nejlepsi hodnotu minimax  — zajistuje nejlepsi vysledek proti nejlepSimu protivnikovi
MIN
utility(n) pro koncovy stav n
Hodnota minimax(n) = MAaXsemoves(n) Hodnota minimax(s) — pro MAX uzel n
. - MAX
Minemoves(n) Hodnota minimax(s)  pro MIN uzel n '
util.funkce 3 12 8 2 4 6 14 5 2
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ALGORITMUS MINIMAX pokrac.
ALGORITMUS MINIMAX — VLASTNOSTI
(% minimax( Pos, BestSucc, Val):
%  Pos je rozlozeni figur, Val je minimaxova hodnota tohoto rozlozZeni ; aol aolny K .,
% nejlepsi tah z Pos vede do rozloZeni BestSucc uplnost uplny pouze pro kone cne stromy
minimax( Pos, BestSucc, Val) : — imal . imalni i optimalni )
moves ( Pos, PoslList), !, % PosList je seznam legalnich tahli z Pos optimalnost Je optimalni proti optimalnimu oponentovi
best ( PosList, BestSucc, Val -« , .
best ( PosList, BestSucc, Val) gasova sloZitost o@b™)
taticval ( Pos, Val). % P a nasledniky : ohodnoti tatick: . <
staticval ( Pos, Val) DIFD S Elye Gt ais Sy prostorova slozitost ~ O(bm), prohledavani do hloubky
best( [ Pos], Pos, Val) :—
minimax( Pos, _, Val), !.
best( [Posl | PosList], BestPos, Bestval) :— Sachy ... b~ 35, m = 100 = presné feSeni neni mozné
minimax( Pos1, _, Vall),
best ( PosList, Pos2, Val2), napi. b =106, b =35 = m~ 4
betterof ( Posl, Vall, Pos2, Val2, BestPos, BestVal).
betterof ( PosO, ValO, Pos1, Vall, Pos0O, Val0) :— % Pos0 je lepsi nez Posl 4-tahy = Elovék-novaiek
min _to _move ( Pos0), % MIN na tahu v Pos0 any ~ clovek-novace
] o
YaIO > Vall, ! % MAX chce nejvy3si hodnotu 8-tahti &~ Elovek-mistr, typické PC
max _to_move ( Pos0), % MAX na tahu v PosO °
Valo < Valil, !. % MIN chce nejmensi hodnotu 12-tahti ~ Deep Blue, Kasparov
Kbetterof( Pos0, Val0, Pos1, Vall, Posl, Vall). % jinak je Posl lepsi neZ PosO
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CASOVE OMEZENI

predpokladejme, Ze mame 100 sekund + prozkoumame 104 uzléi's = 10 uziti na 1 tah

feSeni:

0 ohodnocovaci funkce  odhad pfinosu pozice

o #

ALGORITMUS ALFA-BETA PROREZAVANI

Priklad stromu, ktery zpracuje predikat minmax

Alfa-Beta od fizne expanzi néktery uzll = Alfa-Beta procedura je efektivn &j$i variantou minimaxu

MAX A 4

MIN v 4

0 ofezavaci test (cutoff test) — napF. hloubka nebo hodnota ohodnocovaci funkce CTTN 0T T
MAX AN A >s5 A 2 ! O !
| |
| |
| |
N\ - — | |
( \ | |
w1 ve Vsl Ojve vii O O]
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ALGORITMUS ALFA-BETA — VLASTNOSTI ALGORITMUS ALFA-BETA PROREZAVANI
U profezavani neoviivni vysledek = je stejny jako u minimaxu (‘alphabeta ( Pos, Alpha, Beta, GoodPos, Val) :— moves( Pos, PosList), !, N
. PP ° 5 v o A - S o boundedbest ( PosList, Alpha, Beta, GoodPos, Val);
[J dobré uspo fadani pfechodll (moznych tahl) ovlivni efektivitu profezavani staticval ( Pos, Val). o% statické ohodnoceni Pos
- e . , - . m/2
O v pfipade “nejlepSiho” usporadani casov & slozitost = O(b ) boundedbest ( [Pos | PosList], Alpha, Beta, GoodPos, GoodVal) : —
zdvoiji hl ku prohledavani alphabeta ( Pos, Alpha, Beta, _, Val),
= zd 0l oubku pro edava goodenough ( PosList, Alpha, Beta, Pos, Val, GoodPos, GoodVal).
= m0Ze snadno dosahnout hloubky 8 v Sachu, coZ uz je pouzitelna Groven ) o
goodenough (], -, -, Pos, Val, Pos, Val) :— !. % nejsou dalSi kandidati
goodenough ( -, Alpha, Beta, Pos, Val, Pos, Val) :—
min_to_move( Pos), Val > Beta, ! % MAX doséahl horni hranici
oznageni o« — [3: ; max-to_move( Pos), Val < Alpha, !. % MIN dosahl dolni hranici
L, goodenough ( PosList, Alpha, Beta, Pos, Val, GoodPos, GoodVal) : —
0 «... doposud nejlepsi hodnota pro MAXe newbounds ( Alpha, Beta, Pos, Val, NewAlpha, NewBeta), % uprav hranice
el boundedbest ( PosList, NewAlpha, NewBeta, Pos1, Vall),
00 ... doposud nejlepsi hodnota pro MINa betterof ( Pos, Val, Posl, Vall, GoodPos, GoodVal).
O <a, > ... interval ohodnocovaci funkce v prlibéhu vypottu (na zacatku <—o00, 0c0>) newbounds ( Alpha, Beta, Pos, Val, Val, Beta) : —
- min_to_move( Pos), Val > Alpha, !. % MAX zvysil dolni hranici
U minimax...V(P) a—B...V(Pa,pB) newbounds ( Alpha, Beta, Pos, Val, Alpha, Val) : —
B max-to_move( Pos), Val < Beta, !. % MIN sniZil horni hranici
kdyz V(P) <a V(P,a, B) = newbounds ( Alpha, Beta, _, -, Alpha, Beta). % jinak hranice nezménény
kdyz a<V(P)<p V(P«,pB)=V(P) betterof ( Pos, Val, Posi, Vall, Pos, Val) :— min_to_move( Pos), Val > Val1, !
. ; max-to_-move( Pos), Val < Vall, !. % Pos je lepSi neZz Posl
kdyz V(P)> V(P,a,8) =B Gletterof( -, -, Posl, Vall, Posl, Vall). % jinak je lepsi Posl )
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MOZNOSTI VYLEPSENT MINIMAXU

minimax _cutoff je stejny jako minimax kromé:
1. koncovy test — ofezavaci test

2. utilitarni funkce — ohodnocovaci funkce

dalSi mozZnosti vylep Seni:
[0 vyhodnocovat pouze klidn & stavy (quiescent search)

[0 pfi vyhodnocovani potitat s efektem horizontu — zvraty mimo prohledanou oblast
[0 dopfedné ofezavani — nékteré stavy se ihned zahazuji
bezpecné napf. pro symetrické tahy nebo pro tahy hluboko ve stromu

OHODNOCOVACI FUNKCE

Cerny na tahu

Bily na tahu
Bily ma o néco lepsi pozici

Cerny vitézi
Pro Sachy typicky line arni vazeny soucet ryst

Eval(s) = w1 f1(s) + wafa(s) + ...+ wn fu(s) = >0 wifi(s)
napf. w; =9

f1(s) = (potet bilych kraloven) — (potet Eernych kraloven)
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NEDETERMINISTICKE HRY
OHODNOCOVACI FUNKCE — ODCHYLKY
nahoda <— hod kostkou, hod minci, michani karet
20 pfiklad — 1 tah s hazeni minci:
MAX A 3
1 20
nahoda
1 20 20 400
+1/0.5 +1/0.5 -1/0.5
chova se stejn & pro libovolnou monot 6nni transformaci funkce Eval MIN 4 -2
zaleZi pouze na usporadani — ohodnoceni v deterministické hre funguje jako ordin alni funkce
2 4 7 4 6 0 5 -2
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ALGORITMUS MINIMAX PRO NEDETERMINISTICKE HRY

expect _minimax ... pocita perfektni hru s pfihlédnutim k nahodé

rozdil je pouze v zapoditani uzll nahoda:

utility(n) pro koncovy stav 1

MAaX gemoves(n) €XPECt.Minimax(s) pro MAX uzel n

expect.minimax(n) =

PROREZAVANI V NEDETERMINISTICKYCH HRACH
je moZné pouZit upravené Alfa-Beta profezavani

MAX A 15

nahoda [—00,0.5]

+1/0.5

MiN,emoves(n) €Xpect minimax(s) pro MIN uzel n MIN [—o0, 1]
> semoves(n) 1(8) - expect-minimax(s)  pro uzel nahody n
R
0 |
\_ =
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PROREZAVANI V NEDETERMINISTICKYCH HRACH pokrag.
pokud je mozno dopfedu stanovit limity na ohodnoceni listti — ofezavani je vétsi NEDETERMINISTICKE HRY V PRAXI
MAX A 15 O hody kostkou zvy3uji b — se dvéma kostkami 21 moznych vysledkil
O backgammon — 20 legalnich tahdi:
) hloubka 4 = 20 x (21 x 20)® ~ 1.2 x 10°
nahoda [1.5,1.5] [-2,1]
[ jak se zvySuje hloubka — pravd épodobnost dosazeni zvoleného uzlu kles &
+1/0.5 +1/0.5 . il o
_____ N = vyznam prohledavani se snizuje
MIN 1,1] [~2,2] : O alfa-beta profezavani je mnohem méné efektivni
: [0 program TDGammon pouZiva prohledavani do hloubky 2 + velice dobrou Eval funkci
I =~ dosahuje Grovné svétového Sampionatu
I
2 2 2 1 0 |
\= .o J
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Hry s nep fesnymi znalostmi

ODCHYLKA V OHODNOCENi NEDETERMINISTICKYCH HER

MAX

nahoda

MIN

20 20 30 30 1 1 400

chovani je zachov ano pouze pro pozitivni line arni transformaci funkce Fval

FEwval u nedeterministickych her by tedy méla proporcionainé odpovidat oéekavanému vynosu

400

HRY S NEPRESNYMI ZNALOSTMI

napf. karetni hry — nezname pocatecni namich ani karet oponenta
obvykle mlizeme spoCcitat pravd &podobnost kazdého moZného rozdani
zjednodusSené — jako jeden velky hod kostkou na zacatku

prohledavame ovSem ne realny stavovy prostor, ale domn ély stavovy prostor

Ooo0Oo0good

program Jack, nejcastéjsi vitéz potitacovych Sampionatd v bridgi:
1. generuje 100 rozdani karet konzistentnich s danym podanim
2. vybira akci, ktera je v priméru nejlepsi

V roce 2006 porazil Jack na soutézi 3 ze 7 top holandskych hracskych pard.
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