Heurystyczne metody
przeszukiwania przestrzeni standw

Plan wykfadu

* Reprezentacja gry w postaci mini-max i
nega-max
» Zasady implementacji algorytmu minimax
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Implementacja przeszukiwania przestrzeni
Implementacja przeszukiwania stanéw
pos pozycja w grze
* Reprezentacja aktualnego stanu w
grze depth liczba pozioméw w grafie do
— NIM przeszukania
— Kotko i krzyzyk Evaluate fu'nkcja. obliczajaca yvartoéé gry z punktu
© _ Szachy @ ) © wu?zema gracza', 'ktory W)'/konu1e ruch
S . Generowanie kolejnych stanéw 9 best najlgpsza waftosg: znaleziona na
Q o kolejnym poziomie
2 — ruchy odwrotne (undo) 2 s ke - bid -
g : . ] uccessors | funkcja generujgca zbiér pozyciji
£ Funkcja Q,Ceny, heu,r,yStYCZ”e,J £ osiggalnych w jednym ruchu z aktualnej
o — szybkos¢ (ztozonos¢ obliczeniowa) s pozycji
S — doktadnosé S = — -
S S succ zbiér pozycji osiggalnych w jednym
3 o ruchu z aktualnej pozycji
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NegaMax Procedura alfa-beta
int NegaMax (pos, depth)
{ Zalozenia:
if (depth == 0) return Evaluate(pos); . . .
best = -INFINITY: 1. Rggu’ry,gry nie quyva_nlajq na wygenerowanie
_ . nieskonczonej sciezki.
succ = Successors(pos);
while (not Empty(succ)) © 2. Z kazdego stanu mozna osiggna¢ tylko skonczong liczbe
o) { = stanow.
c c
) pos = RemoveOne(succ); S 3. (Lemat nieskonczonosci): dla kazdego stanu p istnieje
IS value = -NegaMax(pos, depth-1); T liczba N(p) taka, ze zadna rozgrywka startujgca ze stanu
£ if (value > best) best = value; £ p nie bedzie trwata dtuzej niz N(p) ruchéw.
] ©
S } S
S return best; S
N } N
n n
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Cokolwiek bedzie
w tej gatezi, to nie
powigkszy
wartosci beta

Odciecie alfa
MAX

Odciecie alfa

Przeszukiwanie mozna zakonczy¢ ponizej dowolnego
wierzchotka typu MIN o wartosci mniejszej lub

© MAX © . ; . ; oo
B @ B réwnej wartosci alfa dowolnego z jego poprzednikdéw
g = (typu MAX).
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Odciecie beta AT Odciecie beta
w tej gatezi, to nie
@ pomniejszy
wartosci alfa
@ beta=+oo Przeszukiwanie  mozna  zakonczy¢  ponizej
dowolnego wierzchotka typu MAX o wartosci
P ° @ © wiekszej lub réwnej wartoéci beta dowolnego z
) e jego poprzednikéw (typu MIN).
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Algorytm alfa-beta
int AlphaBetd (pos, depth, alpha, beta) goryt
{
if (depth == 0) return Evaluate(pos); « Jest algorytmem doktadnym
best = -INFINITY; . . .
SUCC = SUCCEsSors(pos); « W najgorszym razie przeszukuje cs’ra
while (not Empty(succ)(&& best < beta) przestrzen (tak jak MINIMAX, O(NP)
. { » * W najlepszym razie przeszukuje
& pos = RemoveOne(succ); B N(®+12)+NO2) — 1 standw
> if (best > alpha) alpha = best; _ > + W najlepszym razie pozwala dwukrotnie
2 value = -AlphaBeta(pos, depth-1, -beta, -alpha); 3] zwigkszy¢ glebokos¢ przeszukiwania
£ if (value > best) best = value; £
© ©
c } c
N N
) return best; e
;Na } (‘/ﬁ) ‘ N — braching factor; D - gteboko$¢
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Modyfikacje algorytmu alfa-beta

* Kolejnos¢ ruchéw (Move ordering)

— Rezultaty wczesniejszych przeszukiwan
— Dynamiczne porzgdkowanie ruchéw
— Statyczne porzgdkowanie ruchéw
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Move ordering Move ordering
* Transposition table (Hashtable) « Killer moves
Polega na haszowaniu identycznych stanéw Polega na zapamietywaniu ruchéw, ktére we
w réznych gateziach. Moze skroci¢ wczesniejszych fazach przeszukiwania
przeszukiwanie nawet czterokrotnie (co doprowadzity do odciecia. Takie ruchy sg
S oznacza jeden poziom w grafie wiecej w tym ol wykonywane jako pierwsze podczas
g samym czasie). g eksploracji stanu.
S S Po znalezieniu innego ruchu odcinajacego,
= = poprzedni jest zastepowany nowym.
S N
(] o
3 p=}
I I
n (2]
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Move ordering Move ordering
« History heuristics « Null move heuristics
Jest rozszerzeniem poprzedniej heurystyki, Polega na zaprzestaniu przeszukiwania w
polegajacym na zapamietywaniu wszystkich tych obszarach, gdzie znaleziono
w<dobrych” ruchéw. Kazde skuteczne zadowalajaco dobrg pozycje w grze. Wykrycie
S zastosowanie ruchu zwieksza jego priorytet. ol takiej pozycji polega na wykonaniu pustego
§ W ten sposob tworzy sie pewne § I’L.J.Ch-u i ppw_térze_nig prze_szukiwqqia poziom
T uporzadkowanie ruchéw. I nizej. Jezeli wynik jest wiekszy niz beta, to
£ E przeszukiwanie konczy sie, w przeciwnym
g c razie jest kontynuowane normalnie.
E S
I I
n (2]
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Move ordering

« Static ordering

Jest heurystykg zalezng od gry. Mimo, ze
preferowane sa strategie niezalezne od gry, to
jednak w praktyce czesto korzysta sie z

Modyfikacje algorytmu alfa-beta

« Aspiration search (windowing)

W korzeniu przeszukiwanego drzewa
przyjmuje sie ograniczony przedziat [alfa,
beta] nazywany aspiration window.

i) informacji charakterystycznej dla rodzaju gry, ol .
c : - A : c Poczatkowe
g aby zwigkszy¢ efektywno$¢ heurystyki. 5} AlphaBeta (pos, depth, oo, +co) sl
= D A . procedury
% NQ. w Wq_rc_abac_h mpzna E)referowgc r_uch_y, g DrzymUse postat
- ktore ,zbijajg” wiecej piondéw przeciwnika itd. = . .
< S AlphaBeta (pos, depth, -window, +window)
[S) [S]
é g Jezeli rozwigzanie lezy poza oknem, to trzeba powtérzyé przeszukiwanie.
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Modyfikacje algorytmu alfa-beta Modyfikacje algorytmu alfa-beta
* Principal variation search (PVS) * MTD(f) (Memory enhanced test)
Polega na przeszukiwaniu gatezi poza Polega na kilkakrotnym wywotaniu procedury
principal variation z oknem beta = alfa+1. alfa-beta ze zmieniajgcymi sie oknami. Za
Zaklada sie, ze jest mato prawdopodobne, kazdym razem uzyskujemy dolne lub gérne
S aby ruchy poza principal variation byty dobre ol ograniczenie, ktére sg zbiezne do prawdziwej
§ (przy zatozeniu perfect ordering) é wartosci mini-max.
T T
£ £
] ©
S N
(] o
3 p=}
N N
n (2]
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int mtdf(struct position p, int firstguess,int depth ) )
{ Warosé Modyfikacje algorytmu alfa-beta
int g,lowerbound, upperbos» poczatkowa
g=firstguess; — .
upperbound=INFINITY; Aktualizacja « Enhanced transposition cutoffs (ETC)
lowerbound=-INFINITY; alan W algorytmie alfa-beta z tablicg haszujgca
whﬂe(l({)werbound<upperb0und) przeglada sie wszystkie nastepniki biezacego
! stanu przed rekurencyjnym wywotaniem
% if(g==lowerbound) beta=g+1; _g procedury alfa-beta.
c else beta=g; c . . .
) g=alphabeta(p,depth,beta-1,beta); k) W praktyce jest t_o koncepcja kosztowna i
] if(g<beta) upperbound=g; ° naktad zwraca sie tylko w weztach odlegtych
'E else lowerbound=g; 'E od lisci.
S } N
(] o
3 return g; 3
N N
n (2]
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Sztuczna inteligencja

Modyfikacje algorytmu alfa-beta

« Quiescence search

Jest to procedura wywotywana czesto zamiast funkcji
Evaluate na glebokosci depth=0. Ma to zapobiec tzw.
efektowi horyzontu, ktéry polega na ukryciu rychiej
przegranej przez fakt, ze nie przeszukujemy dalej
przestrzeni. Quiescence search ma zapewni¢, ze
Evaluate bedzie wywotywana tylko w stabilnych
stanach (w ktérych nie ma bezposredniego zagrozenia
przegrana). Przeszukuije sig tylko takie stany, ktére
zwykle wigza sie z zagrozeniem (np. utrata piona w
szachach).
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Sztuczna inteligencja

Modyfikacje algorytmu alfa-beta

« Iteracyjne pogitebianie

Polega na wielokrotnym wywotywaniu
przeszukiwania na okreslong glebokos¢, przy
czym w kolejnych powtérzeniach gtebokosé
przeszukiwania rosnie.

W kolejnych powtérzeniach mozna
wykorzystaé zdobytg wczesniej informacije
(zapisang np. w tablicy transpozyciji, czy w
postaci okna aspiracji).
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Sztuczna inteligencja

Algorytm B*

Strategia PROVEBEST polega na tym, ze prdbuje sie
zwieksza¢t  dolne  ograniczenie  najbardziej lewego
wierzchotka tak, aby byta ona nie gorsza od gdérnego
ograniczenia dowolnego wierzchotka sposrod rodzenstwa.

Strategia DISPROVEREST polega na tym, ze probuje sie
zmniejszaC goérne ograniczenie wszystkich wierzchotkdw na
gtebokosci 1 tak, aby Zadna z nich nie byla lepsza od
dolnego ograniczenia najbardziej lewego wierzchotka.
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Sztuczna inteligencja

Przykfad algorytmu B*

)
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Sztuczna inteligencja

Deep Blue - podejscie sitowe

Analizuje 2*108 stanéw w ciggu sekundy.
Przestrzen stanéw dla szachéw wynosi 10120

W czasie dozwolonym analizuje 6 ruchéw do
przodu.

Kasparow analizuje 3 ruchy do przodu.

Deep Junior

Analizuje mniej standw, ale ma lepsza
heurystyke.

Kasparow réwniez nauczyt sie specyfiki
gry z komputerem.
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