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Vlastnosti

* Metoda hledani optimalnich rozhodnuti

e Zkoumanim nahodnych vzorku postupné buduje

prohledavaci strom

e Rozsireno u her s nahodnymi prvky nebo castecné

pozorovatelnym svetem

» Prekvapivy uspéch u nekterych deterministickych her s

uplnou informaci

1993: Prvni aplikace MC metod ve hre Go [I]
2006: Mimoradné Uspésna aplikace MCTS v Go[2]

2009: MoHex vitéz turnaje ve hie Hex [3]



Vlastnosti

e Best-first search
* Nepotrebuje doménove zavislou heuristiku

o Zakladni algoritmus iterativné buduje prohledavaci strom, dokud neni

dosazeno stanoveného limitu
* Dle zvolené strategie se urci nejvhodnéjsi vrchol aktualniho stromu

e Simulace probiha z vybraného vrcholu

a7 do dosaZeni koncového stavu }Q g }%}
o Aktualizace stromu na zakladé C(

vysledku simulace
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Duvod pouziti

» Mame preci a-f s mnoha heuristikami

(¢]

Iterative deepening

Killer heuristic

(¢]

Null move heuristic

(¢]

(¢]

History heuristic

(¢]

Transposition tables

» Sachové pocitade porazeji velmistry

(¢]

o Kasparov vs. Deep Blue (1996)



Duvod pouziti

e U nekterych her jsou
standardni postupy

neuspesne

o Prilis velky stavovy prostor
Sachy: 10126 Go: 103¢0
> Obtizné ohodnocovani

Zavisi na konkrétni aplikaci

> Narocna pravidla

prorezavani



Bandit problem

e K-armed bandit je problém strojového uceni

e K automatu na mince, vzdy jeden vybereme a

dostaneme odmeénu dle distribuce prirazené

kazdému automatu

e Cilem je maximalizovat celkovou odménu

W

* Distribuce nejsou na zacatku znamy ,—-—-—-" ?ﬁ B
Tl ‘r \
» Opakovanymi pokusy se mizeme - B ( ‘ s

soustredit na nejvyhodnéjsi

automaty

(7; E®®§ | ¢




Bandit problem

e Exploitation-exploration dilema

o Dale vyuzivat nejlépe vyhlizejici rameno, nebo prozkoumavat méné slibna

ramena za Ucelem ziskani lepsi znalosti o nich?
* Nahodné proménné X;, prol<:<Kan2>1

e Mi oznacuje ocekavanou odménu ramene ;

Ztrata po n hrach:

R, =p'n— ZNjE[Tj (n)]

*
poo= max fl; je nejlepsi mozna ocekavana odména

Tj (n) je pocet her ramenem j po n pokusech



Bandit problem

e UCB — (Upper Confidence Bound)
o Strategie UCBI [4]: ocekavany logaritmicky narust
ztraty

e Vybirame rameno k, ktere splnuje vyraz

— 21
k € arg max (Xj—l— nn)

Jjed Tj(n)

X, Pprumérna odmeéna z ramene |

n celkovy pocet her



Algoritmus

e Kazdy vrchol stromu reprezentuje stav dané domény

» Orientované hrany vedouci do potomkl predstavuji akce

vedouci do nasledujicich stavu

e Ohodnoceni akce odhadnuto na zaklade nahodné

simulace
A\’ 4 T4 9 14 [ 4 o0 14 4 ’
* Postupne zjistovane hodnoty upravuji strategii prohledavani
e lIterativni vytvareni stromu az do vyprseni limitu (Cas,

pamet,...)



Algoritmus

o Kazda iterace obsahuje 4 kroky

Selek Algorithm 1 General MCTS approach.

o

clekee function MCTSSEARCH(sg)

Tree POliC)’ create root node vy with state s

© Expanze while within computational budget do
v + TREEPOLICY(vy)

> Simulace }— Default Policy A +— DEFAULTPOLICY(s(17))
BACKUP(v;, A)

5 Zpétne $iFeni return a(BESTCHILD(vy))

Repeated X times

Selection - Expansion - Simulation - Backpropagation



Algoritmus

e Vyber akce
o Max child — naslednik s nejvyssi odmenou
> Robust child — nejnavstévovanejsi potomek

> Max Robust child — nejnavstevovangjsi

potomek se soucasné nejvyssi odmenou

o Secure child — potomek maximalizujici dolni

mez spolehlivosti



UCT

e ,,UCB + MCTS = UCT”

e Na vrcholy nahlizime jako na

Bandit Problem

o Kazdy potomek vrcholu je

nezavislé rameno

» Naslednik k vrcholu je vybran tak,

aby splnoval

k € arg max Yj—l— 20,
jeJ

Algorithm 2 The UCT algorithm.

function UCTSEARCH( sq)
create root node vy with state sg
while within computational budget do
v + TREEPOLICY(wp)
A + DEFAULTPOLICY(s({1;))
BACKUP(u, A)
return a(BESTCHILD(vg. 0))

function TREEPOLICY(v)
while » is nonterminal do
if v not fully expanded then
return EXPAND(v)
else
v+ BESTCHILD(v, Cp)

return v

function EXranD(v)
choose a £ untried actions from A(s(v))
add a new child + to v
with s(v') = f(s(v), a)
and al(v'}=a
return v’

function BESTCHILD{v, c)
') 12lnN(v)
return  arg max . g |

—— + 4 J —
v echildren of v N (1) \l‘ N(v')

function DEFAULTPOLICY(s)
while s is non-terminal do
choose a € A(s) uniformly at random
s+ fis,a)

return reward for state s

function BACKUP(wv, /)
while v is not null do
Niv)+—N(v)+1
Qv) + Qiv) + Alv, p)
v+ parent of v




UCT

e Nastavovanim konstanty C’p Ize regulovat pomer

explorace a exploitace
e Kazdy vrchol uchovava 2 hodnoty
°T;(n) ... pocet navstev

° Q(j) ... soucet odmen provedenych simulaci

— 2lnn
k X;+2 —
€ arg Té‘}‘ ( j+ 20, T (n))




Charakteristika

e Zanika potreba domeénove specifickych znalosti
o StaCi umét rozpoznat koncovy stav
> Na rozdil od hloubkové omezeného minimaxu

e Nicmeneé pridanim domeénove zavislych heuristik

dosahneme zlepseni



Charakteristika

* Vysledek simulace se propaguje okamzité
o Algoritmus se muze kdykoli zastavit

> U minimaxu Ize pomoci iterativniho prohlubovani

e Asymetricky strom

o Uprednostnovani slibnych tahu

AHEURISTIC
ANYTIME

ASYMETRIC




Terminologie

Flat Monte Carlo

Nahodné vybira potomky, nevytvari strom

Flat UCB Nahlizi na vybér potomk jako na Bandit Problem,
nevytvari stom

MCTS Vytvari strom (pouziva tree policy)

UCT MCTS s libovolnou UCB policy

Plain UCT MCTS vyuzivajici UCBI




Vylepseni a heuristiky

Domeénové zavislé
Domeénoveé nezavisle

 Tree Policy o Ostatni

o Bandit Based .
> Simulace

> Selekce o Zpétné Sireni
> All Moves as First (AMAF) - Paralelizace

° Prorezavani



Vylepseni a heuristiky

e Bandit Based:

> UCBI —Tuned,...
* Vylepseni selekce

o First Play Urgency (FPU)[8]

U bézného UCT musi byt pred expanzi vrcholu rozvinuti

vsichni jeho sourozenci
Problém u velkych vétvicich faktoru

FPU: Ohodnocuje nenavstivené vrcholy pevnhou hodnotou,

navstivene béznym UCBI|



Vylepseni a heuristiky

> Rozhodujici tahy
Tahy vedouci k okamzitému vitézstvi

Ma-li hrac rozhodujici tah, zahraje ho

o Skupiny tahu
Redukce vétviciho faktoru

Shlukovani tahi do skupin

UCBI pro urceni skupiny, ze ktere se vybere tah



Vylepseni a heuristiky

° Transpozice

MCTS vytvari strom, hry mohou byt casto reprezentovany
jako DAG

Transpozicni tabulky lze vyuzit ve fazi selekce

° Progressive Bias
Pridani doménove specificke heuristicka znalosti pro MCTS
Malo navstévované uzly nemaji spolehlivé urcenou hodnotu

Formuli urcujici vybér naslednika rozsirime o vyraz
H;

Ti(n) pocet navstév uzlu i

H; Heuristicka hodnota uzlu i



Vylepseni a heuristiky

o Databaze zahajeni
Jsou-li v databazi nalezeny pozice a odpovidajici tahy, hraji se

Naopak mozno vyuzit MCTS pro vytvoreni DB

o All Moves As First (AMAF) [9]
> Basic AMAF

Po simulaci aktualizujeme nejen vrcholy, pres které se proslo, ale i

nékteré jejich sourozence odpovidajici danému tahu

Play-out Path:

Black C2 (UCT)
White A1 (UCT)
Black B1
White A3
Black C3

Win for black




Vylepseni a heuristiky

o o-AMAF
Slouceni updatu z UCT i AMAF pro kazdy vrchol
a krat AMAF, (1- a) krat UCT

> RAVE (Rapid Action Value Estimation)
a pro kazdy uzel zvlast
Hodnota a se snizuje podle

: . _ p—Tj(n)
zvoleného parametru p: a; = max {0, .

o Some First

Ze simulované posloupnosti tahu se pro update vyuzije pouze

prvnich m tahu



Vylepseni a heuristiky

e Prorezavani

Soft pruning: tahy mohou byt pozdéji opét vybrany vs .

Hard pruning: tahy se nikdy znovu nevyberou

° Progressive unpruning

Docasne snizeni vetviciho faktoru

U vrcholu, ktery prekroci stanoveny prah T

Tn)<T
@

Ti(n) = T
0,

T(n) > T
(W

Ti(n) >>T

W




Vylepseni a heuristiky

e Simulace
o V zakladni varianté nahodné

> Mozno zahrnout domenovou znalost (online,
offline)

N I\ 1 4

o Zpétne sireni
> Vazeni vysledku simulace
Pozdéjsi a kratke simulace byvaji presnégjsi

Pridani vahy w do procesu zpétného Sireni



Aplikace

7 v O

e Hry dvou hracu s uplnou informaci
> Vynikajici vysledky v Go, Hex, (Reversi)

o U vetsiny ostatnich her (sachy, shogi, arimaa,...

pouze prumeérné vysledky




Aplikace

e Hry jednoho hrace s uplnou informaci

(puzzle)

Lloydova 8 (15), Sokoban - tradicné A*, IDA*

MCTS varianty uspésné napr.u SameGame[5], Sudoku

* General Game Playing

> Snaha vytvorit agenta, ktery dokaze hrat vice nez jednu hru
o Zajimave vysledky pri pouziti MCTS metod

> Mnoho prostoru pro dalsi vyzkum



Aplikace

e Real-time MCTS

> Pac-Man [6]
o Capture the Flag [/]

> Mnozstvi pokusu na komplexnéjsich RTS, v

kombinaci s dalsimi algoritmy

&



Aplikace

* Nedeterministicke hry
o Skryta informace a/nebo nahodny prvek
> Vyrazné zvetsuje herni strom
> Nejlepsi pocitacovy Poker
Schopnost nalezeni Nashovych equilibrii

o Solitaire



Aplikace

* Ne-herni aplikace

> Hodnoceni zranitelnosti bezpecnostnich

biometrickych systému
° Planovaci problemy
> Optimalizacni ulohy (obchodni cestuijici,

hledani nejkratsich cest)



Shrnuti

Domeénova znalost neni nezbytna Narocné hledani parametru

Nevhodna znalost vyrazné nesnizuje Nevhodné u nékterych typu stavovych
kvalitu prostoru

N\ 71

Blizsi lidskému pristupu prohledéavani  Spatné predvidatelné chovani

Jednoduchost

o Aktualni tema
e Siroke moznosti dalsiho vyzkumu



Dekuji za pozornost.
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