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Statistické vysledky priib&zné pisemky
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Statistické vysledky priibézné pisemky
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Hry vs. Prohledavani stavového prostoru

Hry x Prohledavani stavového prostoru

Multiagentni prostredi:
» agent musi brdt v dvahu akce jinych agentd — jak ovlivni jeho vlastni
prospéch
» vliv ostatnich agentli — prvek nahody
» kooperativni X soupefici multiagentni prostfedi (MP)

Hry:
» matematickd teorie her (odv&tvi ekonomie) — kooperativni i soupefici MP,
kde vliv vSech agentl je vyznamny
» hra v Ul = obv. deterministické MP, 2 stfidajici se agenti, vysledek hry
je vzadjemné opadny nebo shoda
Algoritmy soupeficiho prohledavani (adversarial search):
» oponent d&la dopfedu neurcitelné tahy — ¥eSenim je strategie, kterd
pocitd se vSemi moznymi tahy protivnika
» Casovy limit = zfejmé& nenajdeme optimalni ¥eSeni — hleddme lokdlné
optimalni ¥eSeni
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Hry vs. Prohledavani stavového prostoru Hry a Ul — historie

Hry a Ul — historie

v

Babbage, 1846 — podital porovnava p¥inos riiznych hernich tahi
» von Neumann, 1944 — algoritmy perfektni hry

» Zuse, Wiener, Shannon, 1945-50 — pf¥iblizné vyhodnocovani

» Turing, 1951 — prvni 8achovy program (jen na papife)

» Samuel, 1952-57 — strojové uceni pro zpfesnéni vyhodnocovani

» McCarthy, 1956 — prorezdvani pro moznost hlubsiho prohledavani

feSeni her je zajimavym predmétem studia <— je obtiZné:
primérny faktor vétveni v S8achach b = 35
pro 50 taht 2 hraca . ..

prohleddvaci strom =~ 35100 ~ 101%* uzli (~ 10%° stavii)
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Hry vs. Prohledavani stavového prostoru Hry a Ul — aktudlni vysledky

Hry a Ul — aktualni vysledky

> Reversi/Othello — od 1980 svétovi Sampioni odmitaji
hradt s poditadi, protoze stroje jsou p¥Filis dobré.
Reversi pro dva hrace na desce 8x8 — snazi se
mezi své dva kameny uzavfit soupefovy v fadé,
kterd se prebarvi. Az se zaplni deska, spocitaji se
kameny.

> dama — 1994 program Chinook porazil svétovou
Sampionku Marion Tinsley. PouZiva Gplnou
databazi tahi pro < 8 figur (443748401247

pozic).
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Hry vs. Prohledavani stavového prostoru Hry a Ul — aktudlni vysledky

Hry a Ul — aktualni vysledky

> sachy — 1997 porazil stroj Deep Blue svétového Sampiona Gary
Kasparova 31/2:21/2. Stroj po¢&itd 200 mil. pozic/s, sofistikované
vyhodnocovani a nezverejnéné metody pro prozkoumavani nékterych
tahl aZ do hloubky 40 tahi.

2006 porazil program ' E _Q_
Deep Fritz na PC svétového (
Sampiona Vladimira Kramnika 2:4.

|

=

V soucasnosti vyhravaji
turnaje i programy na slabsim hardware
mobilnich telefond s 20 tis. pozic/s. 3

Uvod do um&lé inteligence 7/12



Hry vs. Prohledavani stavového prostoru

Hry a Ul — aktualni vysledky

> Arimaa — hra na $achovnici se standardnima figurama, specidlné navrZend
v roce 2003 tak, aby vyZadovala lidskou inteligenci (variabilni poZet
tahd, figury se tla&i nebo tdhnou, pasti...). Clov&k ptekondn potitatem
18. dubna 2015 3 : 0 (v rdmci kaZdoroéni Arimaa Challenge).

Hry a Ul — aktudlni vysledky
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Hry vs. Prohledavani stavového prostoru

Hry a Ul — aktualni vysledky

> Go — do roku 2008 sv&tovi Sampioni odmitali hrat s poditadi, protoze
stroje jsou pfilis slabé. V Go je b > 300, takze poc&itate mohly pouzivat

7/29
Hry a Ul — aktudlni vysledky

témé&¥ pouze znalostni bazi vzorovych her.

od 2009

— prvni programy dosahuji pokrocilejsi

amatérské trovné (zejména na

desce 9 x 9, niZsi droveii i na 19 x 19).

brezen 2016

— program AlphaGo porazil lidského
velmistra Lee Sedola na normalni
desce 19 x 19 4 : 1. AlphaGo vyuziv
ucici se hodnotici funkce zaloZené
na hlubokych neuronovych sitich.

(O
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Hry vs. Prohledavani stavového prostoru Typy her

Typy her
deterministické s nahodou
perfektni Sachy, ddama, Go, backgammon,
znalosti Othello monopoly
nepresné bridge, poker, scrabble
znalosti
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Hry vs. Prohledavani stavového prostoru Hledani optimalniho tahu

Hledani optimalniho tahu

2 hradi — MAX () a MIN (V)
MAX je prvni na tahu a pak se stfidaji az do konce hry

hra = prohledavaci problém:

> potatedni stav — pocatedni herni situace + kdo je na tahu

> prechodova funkce — vraci dvojice (legdlni tah, vysledny stav)

> ukonZovaci podminka — uréuje, kdy hra kon¢i, oznacuje koncové stavy

> utilitarni funkce — numerické ohodnoceni koncovych stavii
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Hry vs. Prohledavani stavového prostoru Hledani optimalniho tahu

Hledani optimalniho tahu — pokrac.

pocatetni stav a prechodova funkce definuji herni strom:
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Algoritmus Minimax

Algoritmus Minimax

Hra¢ MAX (A) musi prohledat herni strom pro zjisténi nejlepsiho tahu
proti hra&i MIN (V)

— zjistit nejlepsi hodnotu minimax — zajistuje nejlepsi vysledek proti
nejlepsimu protivnikovi

(

utility(n),
pro koncovy stav n
MaXscmoves(n) Hodnota minimax(s),

pro MAX uzel n
MiNscmoves(n) Hodnota minimax(s),

Hodnota minimax(n) = <

pro MIN uzel n
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Algoritmus Minimax

Algoritmus Minimax — pokrac.

priklad — hra jen na jedno kolo = 2 tahy (pilkola)

MAX

MIN

MAX
util.funkce 3 12 8 2 4 6 14 5 2
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Algoritmus Minimax

Algoritmus Minimax — pokrac.

% minimax( +Pos, —BestSucc, —Val):
% Pos je rozloZeni figur, Val je minimaxova hodnota tohoto rozloZeni;

% nejlepsi tah z Pos vede do rozloZeni BestSucc
minimax( Pos, BestSucc, Val) :-
moves( Pos, PosList), !, % PosList je seznam legalnich tahi z Pos

best( PosList, BestSucc, Val)
staticval(  Pos, Val). % Pos nema nasledniky: ohodnotime staticky

best( [Pos|, Pos, Val) :- minimax( Pos, _, Val), I
best( [Posl | PosList], BestPos, BestVal) :-
minimax( Posl, _, Vall),
best( PosList, Pos2, Val2),
betterof( Posl, Vall, Pos2, Val2, BestPos, BestVal).
betterof( Pos0, Val0, Posl, Vall, PosO, Val0) :- % Pos0 je lepsi neZ Posl

min_to_move( Pos0), % MIN na tahu v PosO
Valo > Vall, ! % MAX chce nejvyssi hodnotu
max_to_move( Pos0), % MAX na tahu v PosO
Valo < Vall, . % MIN chce nejmensi hodnotu

betterof( Pos0, ValO, Posl, Vall, Posl, Vall). % jinak je Posl lepsi neZ Pos0O

Uvod do um&lé inteligence 7/12



Algoritmus Minimax

Algoritmus Minimax — vlastnosti

tplnost Uplny pouze pro konetné stromy
optimalnost je optimadlni proti optimalnimu oponentovi
Casovd sloZitost o(b™)

prostorova sloZitost ~ O(bm), prohleddvani do hloubky

Sachy ... b~ 35, m~ 100 = presné feSeni neni mozné

105, b=35= m~ 4

napf. b™

4-tahy =~ &lovék-novacek
8-tahl ~ ¢lovék-mistr, typické PC
12-tahii =~ Deep Blue, Kasparov
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Algoritmus Minimax Casové omezeni

Casové omezeni

predpokladejme, Ye mame 100 sekund + prozkoumame 10* uzlii/s
= 10° uzl@ na 1 tah

FfeSeni minimax_cutoff:

> ohodnocovaci funkce odhad pFl’nosu pozice
nahradi utilitarni funkci

> ofezévaci test (cutoff test) — nap¥. hloubka nebo hodnota ohodnocovaci
funkce

nahradi koncovy test
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Algoritmus Alfa-Beta profezavani

Algoritmus Alfa-Beta profezavani

P¥iklad stromu, ktery zpracuje predikat minimax
Alfa-Beta odfizne expanzi néktery uzli = Alfa-Beta procedura je
efektivnéjsi variantou minimaxu

MAX

MIN

MAX

MIN
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Algoritmus Alfa-Beta profezavani

Algoritmus Alfa-Beta profezavani — vlastnosti

> protfezavani neovlivni vysledek = je stejny jako u minimaxu

» dobré uspotradani ptechodii (moZnych tahi) ovlivni efektivitu
profezavani

> v ptipadé “nejlepsiho” uspotadani Casova sloZitost= O(b™/?)
= zdvoji hloubku prohledavani
= miZe snadno dosahnout hloubky 8 v Sachu, coz uz je pouzitelnd
droven

oznaceni o — f3:
» « ... doposud nejlepsi hodnota pro MAXe
» (... doposud nejlepsi hodnota pro MINa

» <a, 3> ... interval ohodnocovaci funkce v prib&hu vypoctu (na
zatatku <—o0, 00>)
> minimax... V(P) a—pF6...V(P,a,B)
kdy? V(P) <« V(P,a,8) = «
kdy? a<V(P)<B  V(P,a,B)=V(P)
kdy? V(P)>p V(P,a,8) =f
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Algoritmus Alfa-Beta profezavani

Algoritmus Alfa-Beta profezavani

alphabeta( Pos, Alpha, Beta, GoodPos, Val) :- moves( Pos, PosList), !
boundedbest( PosList, Alpha, Beta, GoodPos, Val)
; staticval(  Pos, Val). % statické ohodnoceni Pos

boundedbest( [Pos | PosList], Alpha, Beta, GoodPos, GoodVal) :-
alphabeta( Pos, Alpha, Beta, _, Val),
goodenough( PosList, Alpha, Beta, Pos, Val, GoodPos, GoodVal).

goodenough( [], -, -, Pos, Val, Pos, Val) 1. % nejsou dalsi kandid&ti
goodenough( -, Alpha, Beta, Pos, Val, Pos, Val) :-
min_to_move( Pos), Val > Beta, ! % MAX dosahl horni hranici
; max_to_move( Pos), Val < Alpha, I. % MIN dosahl dolni hranici

goodenough( PosList, Alpha, Beta, Pos, Val, GoodPos, GoodVal) :-
newbounds( Alpha, Beta, Pos, Val, NewAlpha, NewBeta), % uprav hranice
boundedbest( PosList, NewAlpha, NewBeta, Posl, Vall),
betterof( Pos, Val, Posl, Vall, GoodPos, GoodVal).

newbounds( Alpha, Beta, Pos, Val, Val, Beta) :-

min_to_move( Pos), Val > Alpha, I. % MAX zvysil dolni hranici
newbounds( Alpha, Beta, Pos, Val, Alpha, Val) :-

max_to_move( Pos), Val < Beta, . % MIN snizil horni hranici
newbounds( Alpha, Beta, _, _, Alpha, Beta). % jinak hranice nezménény
betterof( Pos, Val, Posl, Vall, Pos, Val) :- min_to_move( Pos), Val > Vall, !

; max_to_move( Pos), Val < Vall, I. % Pos je lepsi neZ Posl
betterof( _, -, Posl, Vall, Posl, Vall). % jinak je lepsi Posl

Algoritmus Alfa-Beta profezavani MoZnosti vylepSeni Minimax/Alpha-Beta

MozZnosti vylepSeni Minimax/Alpha-Beta

» vyhodnocovat pouze klidné stavy (quiescent search)

> pri vyhodnocovéni poditat s efektem horizontu — zvraty mimo
prohledanou oblast

» dopredné ofezdvani — nékteré stavy se ihned zahazuji
bezpecné napt. pro symetrické tahy nebo pro tahy hluboko ve stromu
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Algoritmus Alfa-Beta profezavani  Ohodnocovaci funkce

Ohodnocovaci funkce

Cerny na tahu Bily na tahu
Bily ma o néco lepsi pozici Cerny vitézi
Pro Sachy typicky linedrni vaZeny soudet rysi
Eval(s) = wifi(s) + wafa(s) + ... + wafa(s) = D711 wifi(s)

napt. w; =9
fi(s) = (pocet bilych kraloven) — (pocet €ernych kraloven)
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Algoritmus Alfa-Beta profezavani  Ohodnocovaci funkce — odchylky

Ohodnocovaci funkce — odchylky

MAX 20

MIN

MAX

1 20 20 400

chovd se stejné pro libovolnou monoténni transformaci funkce Eval
zalezi pouze na usporadani — ohodnoceni v deterministické h¥e funguje
jako ordinalni funkce
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Nedeterministické hry

Nedeterministické hry

ndhoda <— hod kostkou, hod minci, michdni karet
priklad — 1 tah s hdzenim minci:

MAX

nahoda

MIN

2 4 7 4 6 0 5 -2
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Nedeterministické hry Algoritmus Minimax pro nedeterministické hry

Algoritmus Minimax pro nedeterministické hry

expect_minimax ... podita perfektni hru s p¥ihlédnutim k ndhodé&
rozdil je pouze v zapoditani uzld nahoda:

( utility(n)
pro koncovy stav n
MaXsemoves(n) EXPeCt_minimax(s)
pro MAX uzel n
MiNgcmoves(n) €XPect_minimax(s)
pro MIN uzel n
D_semoves(n) P(8) - expect_minimax(s)
pro uzel nahody n

expect_minimax(n) = ¢
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Nedeterministické hry Profezavani v nedeterministickych hrach

Profezavani v nedeterministickych hrach

je mozné pouZit upravené Alfa-Beta profezavani

MAX

nahoda

MIN
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Nedeterministické hry Profezavani v nedeterministickych hrach

Profezavani v nedeterministickych hrach — pokrac.

pokud je mozZno dopfedu stanovit limity na ohodnoceni listi —
ofezavani je vétsi

MAX

nahoda

MIN
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Nedeterministické hry Nedeterministické hry v praxi

Nedeterministické hry v praxi

» hody kostkou zvySuji b — se dvéma kostkami 21 moznych vysledki

» backgammon — 20 legdlnich tahi:
hloubka 4 = 20 x (21 x 20)3 ~ 1.2 x 10°

> jak se zvySuje hloubka —
pravdépodobnost dosaZeni zvoleného uzlu klesa
= vyznam prohledavani se snizuje

» alfa-beta profezavani je mnohem méné efektivni

» program [DGammon pouZzivd prohledavani do hloubky 2 + velice
dobrou Eval funkci

~ dosahuje trovné svétového Sampionatu
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Nedeterministické hry Odchylka v ohodnoceni nedeterministickych her

Odchylka v ohodnoceni nedeterministickych her

MAX

nahoda

MIN

20 20 30 30 1 1 400 400

chovani je zachovano pouze pro pozitivni linedrni transformaci funkce Eval
Eval u nedeterministickych her by tedy méla proporciondlné& odpovidat
olekdvanému vynosu
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Hry s nepfesnymi znalostmi

Hry s nepfesnymi znalostmi

» napt. karetni hry — nezndme pocdteni namichdni karet oponenta
» obvykle miZeme spocitat pravdépodobnost kazdého moZného rozdani
» zjednoduSené — jako jeden velky hod kostkou na zac¢atku

» prohledavame ovSem ne redlny stavovy prostor, ale domnély stavovy
prostor
» program Jack, nejCastéjsi vitéz pocitatovych Sampiondtl v bridgi
pouzivd metodu Monte Carlo:
1. generuje 100 rozdani karet konzistentnich s danym poddnim
2. vybira akci, kterd je v priméru nejlepsi
V roce 2006 porazil Jack na soutéZi 3 ze 7 top holandskych hraéskych
pard.
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