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Hry vs. Prohledáváńı stavového prostoru

Hry × Prohledáváńı stavového prostoru
Multiagentńı prosťred́ı:
I agent muśı brát v úvahu akce jiných agent̊u → jak ovlivńı jeho vlastńı

prospěch
I vliv ostatńıch agent̊u – prvek náhody
I kooperativńı × soupěŕıćı multiagentńı prosťred́ı (MP)

Hry:
I matematická teorie her (odvětv́ı ekonomie) – kooperativńı i soupěŕıćı MP,

kde vliv všech agent̊u je významný
I hra v UI = obv. deterministické MP, 2 sťŕıdaj́ıćı se agenti, výsledek hry je

vzájemně opačný nebo shoda
Algoritmy soupěŕıćıho prohledáváńı (adversarial search):
I oponent dělá dop̌redu neurčitelné tahy → řešeńım je strategie, která

poč́ıtá se všemi možnými tahy protivńıka
I časový limit ⇒ žrejmě nenajdeme optimálńı řešeńı → hledáme lokálně

optimálńı řešeńı
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Hry vs. Prohledáváńı stavového prostoru Hry a UI – historie

Hry a UI – historie

I Babbage, 1846 – poč́ıtač porovnává p̌ŕınos r̊uzných herńıch tahů
I von Neumann, 1944 – algoritmy perfektńı hry
I Zuse, Wiener, Shannon, 1945–50 – p̌ribližné vyhodnocováńı
I Turing, 1951 – prvńı šachový program (jen na paṕı̌re)
I Samuel, 1952–57 – strojové učeńı pro zp̌resněńı vyhodnocováńı
I McCarthy, 1956 – prǒrezáváńı pro možnost hlubš́ıho prohledáváńı

řešeńı her je zaj́ımavým p̌redmětem studia ← je obt́ıžné:
pr̊uměrný faktor větveńı v šachách b = 35
pro 50 tahů 2 hráč̊u . . .

prohledávaćı strom ≈ 35100 ≈ 10154 uzl̊u (≈ 1040 stav̊u)
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Hry vs. Prohledáváńı stavového prostoru Hry a UI – aktuálńı výsledky

Hry a UI – aktuálńı výsledky

I Reversi/Othello – od 1980 světov́ı šampioni
odḿıtaj́ı hrát s poč́ıtači, protože stroje jsou p̌ŕılǐs
dobré. Reversi pro dva hráče na desce 8×8 –
snaž́ı se mezi své dva kameny uzav̌ŕıt soupěrovy
v řadě, která se p̌rebarv́ı. Až se zaplńı deska,
spoč́ıtaj́ı se kameny.

I dáma – 1994 program Chinook porazil světového
šampiona Marion Tinsley. Použ́ıval úplnou
databázi tahů pro ≤ 8 figur (443 748 401 247
pozic).
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Hry vs. Prohledáváńı stavového prostoru Hry a UI – aktuálńı výsledky

Hry a UI – aktuálńı výsledky

I šachy – 1997 porazil stroj Deep Blue světového šampiona Gary
Kasparova 31/2 : 21/2. Stroj poč́ıtal 200 mil. pozic/s, použ́ıval
sofistikované vyhodnocováńı a nezvěrejněné metody pro prozkoumáváńı
některých tahů až do hloubky 40 tahů.
2006 porazil program
Deep Fritz na PC světového
šampiona Vladiḿıra Kramnika 2:4.

V současnosti vyhrávaj́ı
turnaje i programy na slabš́ım hardware
mobilńıch telefonů s 20 tis. pozic/s.
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Hry vs. Prohledáváńı stavového prostoru Hry a UI – aktuálńı výsledky

Hry a UI – aktuálńı výsledky
I Arimaa – hra na šachovnici se standardńıma figurama, speciálně

navržená v roce 2003 tak, aby vyžadovala lidskou inteligenci (variabilńı
počet tahů, figury se tlač́ı nebo táhnou, pasti...). Člověk p̌rekonán
poč́ıtačem 18. dubna 2015 3 : 0 (v rámci každoročńı Arimaa Challenge).
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Hry vs. Prohledáváńı stavového prostoru Hry a UI – aktuálńı výsledky

Hry a UI – aktuálńı výsledky

I Go – do roku 2008 světov́ı šampioni odḿıtali hrát s poč́ıtači, protože
stroje jsou p̌ŕılǐs slabé. V Go je b > 300, takže poč́ıtače mohly použ́ıvat
témě̌r pouze znalostńı bázi vzorových her.
od 2009
– prvńı programy dosahuj́ı pokročileǰśı
amatérské úrovně (zejména na
desce 9×9, nižš́ı úroveň i na 19×19).

b̌rezen 2016
– program AlphaGo porazil lidského
velmistra Lee Sedola na normálńı
desce 19×19 4 : 1. AlphaGo využ́ıvá
uč́ıćı se hodnot́ıćı funkce založené
na hlubokých neuronových śıt́ıch.
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Hry vs. Prohledáváńı stavového prostoru Hry a UI – aktuálńı výsledky

Hry a UI – aktuálńı výsledky
I Go . . .

květen 2017 – program AlphaGo
porazil Ke Jie, který byl po 2 roky
nejlepš́ı hráč světa, 3 : 0.

ř́ıjen 2017 – nová verze AlphaGo
Zero postavená na pośıleńım
učeńı hluboké neuronové śıtě
s reziduálńımi bloky, která se uč́ı
pouze hrou sama se sebou. Tato
verze poráž́ı p̌redchoźı AlphaGo
100 : 0. Program p̌ri samoučeńı
nalezl známé i neznámé strategie
hry Go.

po 70 hodinách učeńı
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Hry vs. Prohledáváńı stavového prostoru Typy her

Typy her

deterministické s náhodou

perfektńı
znalosti

šachy, dáma, Go,
Othello

backgammon,
monopoly

nep̌resné
znalosti

bridge, poker, scrabble
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Hry vs. Prohledáváńı stavového prostoru Hledáńı optimálńıho tahu

Hledáńı optimálńıho tahu

2 hráči – MAX ( ) a MIN ( )
MAX je prvńı na tahu a pak se sťŕıdaj́ı až do konce hry

hra = prohledávaćı problém:
I počátečńı stav – počátečńı herńı situace + kdo je na tahu
I p̌rechodová funkce – vraćı dvojice (legálńı tah, výsledný stav)
I ukončovaćı podḿınka – určuje, kdy hra konč́ı, označuje koncové stavy
I utilitárńı funkce – numerické ohodnoceńı koncových stav̊u
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Hry vs. Prohledáváńı stavového prostoru Hledáńı optimálńıho tahu

Hledáńı optimálńıho tahu – pokrač.

počátečńı stav a p̌rechodová funkce definuj́ı herńı strom:
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Algoritmus Minimax

Algoritmus Minimax

Hráč MAX ( ) muśı prohledat herńı strom pro zjǐstěńı nejlepš́ıho tahu
proti hráči MIN ( )
→ zjistit nejlepš́ı hodnotu minimax – zajǐst’uje nejlepš́ı výsledek proti
nejlepš́ımu protivńıkovi

Hodnota minimax(n) =



utility(n),
pro koncový stav n

maxs∈moves(n) Hodnota minimax(s),
pro MAX uzel n

mins∈moves(n) Hodnota minimax(s),
pro MIN uzel n
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Algoritmus Minimax

Algoritmus Minimax – pokrač.

p̌ŕıklad – hra jen na jedno kolo = 2 tahy (půlkola)

MAX

MIN

MAX

a1

b1 b2 b3

a2

c1 c2 c3

a3

d1 d2 d3

util.funkce

3

3

3 12 8

2

2 4 6

2

14 5 2
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Algoritmus Minimax

Algoritmus Minimax – pokrač.

function MINIMAX( state ) # vraćı novou konfiguraci
newpos, ← MAX-VALUE(state)
return newpos

function MAX-VALUE( state ) # vraćı konfiguraci a ohodnoceńı pro MAXe
if TERMINAL-TEST(state) then return None, UTILITY(state)
newval ← −∞; newpos ← None
foreach pos ∈ moves(state) do

val ← MIN-VALUE(pos)
if val > newval then

newval ← val; newpos ← pos
return newpos, newval

function MIN-VALUE( state ) # vraćı ohodnoceńı pro MINa
if TERMINAL-TEST(state) then return UTILITY(state)
newval ←∞
foreach pos ∈ moves(state) do

, val ← MAX-VALUE(pos)
if val < newval then

newval ← val
return newval
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Algoritmus Minimax

Algoritmus Minimax – vlastnosti

úplnost úplný pouze pro konečné stromy
optimálnost je optimálńı proti optimálńımu oponentovi
časová složitost O(bm)
prostorová složitost O(bm), prohledáváńı do hloubky

šachy . . . b ≈ 35,m ≈ 100 ⇒ p̌resné řešeńı neńı možné

nap̌r. bm = 106, b = 35⇒ m ≈ 4
4-tahy ≈ člověk-nováček
8-tahů ≈ člověk-mistr, typické PC

12-tahů ≈ Deep Blue, Kasparov
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Algoritmus Minimax Časové omezeńı

Časové omezeńı

p̌redpokládejme, že máme 100 sekund + prozkoumáme 104 uzl̊u/s
⇒ 106 uzl̊u na 1 tah

řešeńı minimax cutoff:
I ohodnocovaćı funkce odhad p̌ŕınosu pozice

nahrad́ı utilitárńı funkci
I ǒrezávaćı test (cutoff test) – nap̌r. hloubka nebo hodnota

ohodnocovaćı funkce
nahrad́ı koncový test
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Algoritmus Alfa-Beta prǒrezáváńı

Algoritmus Alfa-Beta prǒrezáváńı
Př́ıklad stromu, který zpracuje algoritmus minimax
Alfa-Beta oďŕızne expanzi některý uzl̊u ⇒ Alfa-Beta procedura je
efektivněǰśı variantou minimaxu
MAX

MIN

MAX

MIN

4

4

4

1 4

≥ 5

5

≤ 2

2

2 1
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Algoritmus Alfa-Beta prǒrezáváńı

Algoritmus Alfa-Beta prǒrezáváńı – vlastnosti
I prǒrezáváńı neovlivńı výsledek ⇒ je stejný jako u minimaxu
I dobré uspǒrádáńı p̌rechodů (možných tahů) ovlivńı efektivitu prǒrezáváńı
I v p̌ŕıpadě “nejlepš́ıho” uspǒrádáńı časová složitost= O(bm/2)
⇒ zdvoj́ı hloubku prohledáváńı
⇒ může snadno dosáhnout hloubky 8 v šachu, což už je použitelná
úroveň

označeńı α− β:
I α . . . doposud nejlepš́ı hodnota pro MAXe
I β . . . doposud nejlepš́ı hodnota pro MINa
I <α, β> . . . interval ohodnocovaćı funkce v pr̊uběhu výpočtu (na

začátku <−∞,∞>)
I minimax . . .V (P) α− β . . .V (P, α, β)

když V (P) ≤ α V (P, α, β) = α
když α < V (P) < β V (P, α, β) = V (P)
když V (P) ≥ β V (P, α, β) = β

Úvod do umělé inteligence 4/12 18 / 32



Algoritmus Alfa-Beta prǒrezáváńı

Algoritmus Alfa-Beta prǒrezáváńı

function ALPHA-BETA( state ) # vraćı novou konfiguraci
newpos, ← ALPHA-BETA-MAX-VALUE(state, −∞, ∞)
return newpos

function ALPHA-BETA-MAX-VALUE( state , α, β) # vraćı konfiguraci a ohodnoceńı pro MAXe
if TERMINAL-TEST(state) then return None, UTILITY(state)
newval ← −∞; newpos ← None
foreach pos ∈ moves(state) do

val ← ALPHA-BETA-MIN-VALUE(pos, α, β)
if val > newval then

newval ← val; newpos ← pos
if newval ≥β then break # ǒŕıznut́ı
α ← max(α, newval) # zvýšeńı α

return newpos, newval

function ALPHA-BETA-MIN-VALUE( state , α, β) # vraćı ohodnoceńı pro MINa
if TERMINAL-TEST(state) then return UTILITY(state)
newval ←∞
foreach pos ∈ moves(state) do

, val ← ALPHA-BETA-MAX-VALUE(pos, α, β)
if val < newval then

newval ← val
if newval ≤α then break # ǒŕıznut́ı
β ← min(β, newval) # sńıžeńı β

return newval
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Algoritmus Alfa-Beta prǒrezáváńı Možnosti vylepšeńı Minimax/Alpha-Beta

Možnosti vylepšeńı Minimax/Alpha-Beta

I vyhodnocovat pouze klidné stavy (quiescent search)
I p̌ri vyhodnocováńı poč́ıtat s efektem horizontu – zvraty mimo

prohledanou oblast
I dop̌redné ǒrezáváńı – některé stavy se ihned zahazuj́ı

bezpečné nap̌r. pro symetrické tahy nebo pro tahy hluboko ve stromu
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Algoritmus Alfa-Beta prǒrezáváńı Ohodnocovaćı funkce

Ohodnocovaćı funkce

Černý na tahu B́ılý na tahu
B́ılý ma o něco lepš́ı pozici Černý v́ıtěźı

Pro šachy typicky lineárńı vážený součet rys̊u
Eval(s) = w1f1(s) + w2f2(s) + . . .+ wnfn(s) =

∑n
i=1 wi fi (s)

nap̌r. w1 = 9
f1(s) = (počet b́ılých královen)− (počet černých královen)
. . .
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Algoritmus Alfa-Beta prǒrezáváńı Ohodnocovaćı funkce – odchylky

Ohodnocovaćı funkce – odchylky

MAX

MIN

MAX

2

1

1 2

2

2 4

20

1

1 20

20

20 400

chová se stejně pro libovolnou monotónńı transformaci funkce Eval
zálež́ı pouze na uspǒrádáńı → ohodnoceńı v deterministické ȟre funguje
jako ordinálńı funkce

Úvod do umělé inteligence 4/12 22 / 32



Nedeterministické hry

Nedeterministické hry
náhoda ←− hod kostkou, hod minćı, ḿıcháńı karet

p̌ŕıklad – 1 tah s házeńım minćı:

MAX

náhoda

MIN

2 4 7 4 6 0 5 -2

/0.5 /0.5 /0.5 /0.5

3

3

2 4

-1

0 -2
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Nedeterministické hry Algoritmus Minimax pro nedeterministické hry

Algoritmus Minimax pro nedeterministické hry

expect minimax . . . poč́ıtá perfektńı hru s p̌rihlédnut́ım k náhodě
rozd́ıl je pouze v započ́ıtáńı uzl̊u náhoda:

expect minimax(n) =



utility(n)
pro koncový stav n

maxs∈moves(n) expect minimax(s)
pro MAX uzel n

mins∈moves(n) expect minimax(s)
pro MIN uzel n∑

s∈moves(n) P(s) · expect minimax(s)
pro uzel náhody n
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Nedeterministické hry Prǒrezáváńı v nedeterministických hrách

Prǒrezáváńı v nedeterministických hrách
je možné použ́ıt upravené Alfa-Beta prǒrezáváńı

MAX

náhoda

MIN

2 2 2 1 0 1 1

/0.5 /0.5 /0.5 /0.5

1.5

[1.5, 1.5]

[2, 2] [1, 1]

[−∞, 0.5]

[0, 0] [−∞, 1]
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Nedeterministické hry Prǒrezáváńı v nedeterministických hrách

Prǒrezáváńı v nedeterministických hrách – pokrač.
pokud je možno dop̌redu stanovit limity na ohodnoceńı list̊u →

ǒrezáváńı je věťśı

MAX

náhoda

MIN

2 2 2 1 0

/0.5 /0.5 /0.5 /0.5

1.5

[1.5, 1.5]

[2, 2] [1, 1]

[−2, 1]

[−2, 0] [−2, 2]
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Nedeterministické hry Nedeterministické hry v praxi

Nedeterministické hry v praxi

I hody kostkou zvyšuj́ı b → se dvěma kostkami 21 možných výsledk̊u
I backgammon – 20 legálńıch tahů:

hloubka 4 = 20× (21× 20)3 ≈ 1.2× 109

I jak se zvyšuje hloubka →
pravděpodobnost dosažeńı zvoleného uzlu klesá
⇒ význam prohledáváńı se snižuje

I alfa-beta prǒrezáváńı je mnohem méně efektivńı
I program TDGammon použ́ıvá prohledáváńı do hloubky 2 + velice

dobrou Eval funkci
≈ dosahuje úrovně světového šampionátu
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Nedeterministické hry Odchylka v ohodnoceńı nedeterministických her

Odchylka v ohodnoceńı nedeterministických her
MAX

náhoda

MIN

2 2 3 3 1 1 4 4 20 20 30 30 1 1 400 400

.9 .1 .9 .1 .9 .1 .9 .1

2.1

2.1

2 3

1.3

1 4

40.9

21

20 30

40.9

1 400

chováńı je zachováno pouze pro pozitivńı lineárńı transformaci funkce Eval
Eval u nedeterministických her by tedy měla proporcionálně odpov́ıdat
očekávanému výnosu
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Hry s nep̌resnými znalostmi Monte Carlo prohledáváńı

Monte Carlo prohledáváńı

I nap̌r. karetńı hry → neznáme počátečńı naḿıcháńı karet oponenta
I obvykle můžeme spoč́ıtat pravděpodobnost každého možného rozdáńı
I zjednodušeně – jako jeden velký hod kostkou na začátku
I prohledáváme ovšem ne reálný stavový prostor, ale domnělý stavový

prostor
I program Jack, nejčastěǰśı v́ıtěz poč́ıtačových šampionát̊u v bridgi

použ́ıvá metodu Monte Carlo:
1. generuje 100 rozdáńı karet konzistentńıch s daným podáńım
2. vyb́ırá akci, která je v pr̊uměru nejlepš́ı
V roce 2006 porazil Jack na soutěži 3 ze 7 top holandských hráčských
pár̊u.
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Hry s nep̌resnými znalostmi Monte Carlo Tree Search (MCTS)

Monte Carlo Tree Search (MCTS)
kombinace stromového prohledáváńı a Monte Carlo pro ohodnoceńı tahů

opakuj X -krát

výběr expanze simulace zpětná propagace
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Hry s nep̌resnými znalostmi Monte Carlo Tree Search (MCTS)

Monte Carlo Tree Search (MCTS)

5/9

4/6

0/1 4/5

1/2 3/3

1/1

0/1 1/2

0/1 1/1

4. zpětná propagace

aktualizuje skóre od
nového uzlu směrem
nahoru ke kǒreni stromu
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Hry s nep̌resnými znalostmi Monte Carlo Tree Search (MCTS)

Monte Carlo Tree Search (MCTS) – vlastnosti

výhody:
I obecnost – nepoťrebuje heuristiku
I p̌rizpůsobeńı – expanduje strom podle simulovaných her
I zlepšováńı – kdykoliv poskytne současný nejlepš́ı odhad
I jednoduchost

nevýhody:
I p̌resnost – někdy nenajde nejlepš́ı tahy
I rychlost – může poťrebovat hodně simulaćı

v současnosti použ́ıvána v nejlepš́ıch herńıch strategíıch
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