Wyklad 10. O rywalizacji cztowieka z komputerem

Piotr Morawieck

..\. e —j : - —
P : . ] D s
\ '\:,:.‘: - ’// 5
e
- -
o U =X
( : 'l»‘
- 3

" el



Podsumowanie poprzedniego wykladu

» Poznalismy algorytm Monte Carlo Tree Search (MCTS), ktory
pozwala znajdowac strategie w grach, w ktérych przeszukanie
catego drzewa gry jest niemozliwe. @

» Polega na iteracyjnym przeszukiwaniu najbardziej obiecujgcych
gatezi drzewa gry, a nastepnie na drodze symulacji ocenianiu @ @ @

Szans na wygrang przy wyborze danej strateqil.

» Algorytmu MCTS mozna wzmocni¢ wykorzystujgc metody @ @ @ @ @

heurystyczne, np. ewaluacjg posrednich standw gry. @ @




Dwa stynne pojedynki cziowieka z komputerem

DEEP-BLUE VS GARY KASPAROQV (1997) ALPHA GO VS LEE SEDOL (2016)




Algorytm DeepBlue (1/2)

» DeepBlue zostat zaprogramowany w oparciu o wiedze
ekspercka.

» \Wykorzystywat on baze danych zawierajaca zapis 700,000
rozgrywek arcymistrzéw szachowych.

* \W oparciu o0 nig skonstruowat zbior danych (tzw. Extended
Book), ktory zawierat miliony mozliwych standw gry z
pierwszych 30 ruchdw, pozwalajgc algorytmowi wybierac
pierwsze ruchy.

« Ponadto zawierat obszerng baze zakonczen gry (tzw. Endgame
Database), zawierajgca wynik gry po tym jak na planszy zostanie
6 lub mniej figur szachowych.




Algorytm DeepBlue (2/2)

» Podczas rozgrywki wykorzystywat algorytm minimax dla kilku nastepnych poziomow drzewa
gry. Stany gry byty oceniane z wykorzystaniem heurystycznych wzoréw uwzgledniajgcych:

1. wartosci figur kazdego gracza,

2. potozenie figur (bezpieczenstwo kroéla, ustawienie pionkéw, aktywnos¢ figur, itd.), oraz

3. informacje z endgame database. m
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Zrodto grafiki: https://www.freecodecamp.org/news/simple-chess-ai-step-by-step-1d55a9266977/



https://www.freecodecamp.org/news/simple-chess-ai-step-by-step-1d55a9266977/

DeepBlue vs Gary Kasparov

* DeepBlue zmierzyt sie w 1996 roku z mistrzem
Swiata w szachach, Garrym Kasparovem. DeepBlue
wygrat pierwsza rozgrywke, ale pdzniej zremisowat
dwoch | przegrat w trzech.

* Rewanz odbyt sie w 1997 roku, podczas ktérego
Deep Blue wygrat dwie rozgrywki, Garry Kasparov
jednag, a pozostate trzy zakonczyty sie remisem.
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, 1he ancient oriental game of Go has long been considered
a grand challenge for artificial intelligence. For decades, computer Go ™
has defied the classical methods in game tree search that worked
so successfully for chess and checkers.”

S. Gelly, et al. The grand challenge of computer Go: Monte Carlo tree search and extensions. (2012)
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Zasady Go




Na czym polega trudnos¢ Go?

1. Ogromna liczba mozliwych ruchéw

Liczba kombinacji dwdch 202 = 400 361 -360 =~ 130,000

pierwszych ruchow

Typowa liczba tur 40 — 60 ~ 200

w trakcie jedne| partii

Szacowana liczba

1047 10170
mozliwych stanéw gry

2. Trudno$¢ dokonaniem ewaluacji stanu gry
(kazdy ruch moze miec niespodziewane
konsekwencje na duzo pdzniejszym etapie gry)




Algorytm AlphaGo: MCTS

a Selection b  Expansion c Evaluation d Backup
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Zrodto: D. Silver, A. Huang, C. Maddison, et al. Mastering the game of Go with deep neural networks and tree search. Nature 529, 484-489 (2016).
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Czym sg sieci neuronowe?

f& A Input Layer Hidden Layer L
[ Wejscie: stan gry ] puttay y Output Layer

4 o I
Wyiscie:

prawdopodobienstwo
wygranej danego gracza

Artificial Neural Networks

Interaktywna demonstracja: http://playground.tensorflow.org/



http://playground.tensorflow.org/

Algorytm AlphaGo: trenowanie sieci neuronowych
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Zrodto: D. Silver, A. Huang, C. Maddison, et al. Mastering the game of Go with deep neural networks and tree search. Nature 529, 484-489 (2016).




Algorytm AlphaGo: trenowanie sieci neuronowych

/ W pierwszej kolejnosci wykorzystano dane z rozgrywek\
ekspertéw (30 milionéw standéw gry), zeby wytrenowac
prosta sie¢ neuronowag do przewidywania ruchéw

P profesjonalnych zawodnikéw Go.

eVl

£

Rollout policy

Taki sposob trenowania sieci neuronowych na
wczesnie| wybranym zbiorze testowym nazywa sie
uczeniem nadzorowanym (supervised learning, SL) /
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Zrodto: D. Silver, A. Huang, C. Maddison, et al. Mastering the game of Go with deep neural networks and tree search. Nature 529, 484-489 (2016).




Algorytm AlphaGo: trenowanie sieci neuronowych

Rollout policy

Pz

SL policy network

/ Rownolegle wytrenowano tez duzo bardziej ztozona \
sieC neuronowa.

Ze wzgledu na duzo krétszy czas obliczen to prostsza

Palii y gradi

Human expert positions

sieC neuronowa jest wykorzystywana do symulowania
gry w kroku 3 algorytmu MCTS. /

Bleq]

Self-play positions

Zrodto: D. Silver, A. Huang, C. Maddison, et al. Mastering the game of Go with deep neural networks and tree search. Nature 529, 484-489 (2016).




Algorytm AlphaGo: trenowanie sieci neuronowych

a
Rollout policy SL policy network RL policy network Value network
=
p.'r pcr ) Vg E
g
=
2
DM Policy gradie it g
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/ Bardzie] ztozona sieC zostata dalej udoskonalona z \
wykorzystaniem tzw. uczenia wzmocnionego
(reinforcement learning, RL).
z
. 0 W
Algorytm rozgrywat partie Go sam ze sobg, za kazdym
razem modyfikujac wagi poszczegdlnych neurondw,

Zrédto: D. Silver, A. Huang,K tak zeby zmaksymalizowac szanse na wygrana. j’ch. Nature 529, 484-489 (2016).




Algorytm AlphaGo: trenowanie sieci neuronowych
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Rollout policy SL policy network RL policy network Value network
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Ta wzmocniona sie¢ neuronowa postuzyta
do skonstruowania bazy danych, ktéra o
przypisuje poszczegdlnym stanom gry =
zwycieskiego dla niej gracza. y

o

Zrodto: D. Silver, A. Huang, C. Maddison, et al. Mastering the game of Go with deep neural networks and tree search. Nature 529, 484-489 (2016).




Algorytm AlphaGo: trenowanie sieci neuronowych

a
Rollout policy SL policy network RL policy network Value network
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Dane te wykorzystano, zeby wytrenowac
ztozong sie¢ neuronowa, ktéra dla dowolnego
stanu gry przewiduje prawdopodobienstwo

wygrane| danego gracza.
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Zrodto: D. Silver, A. Huang, C. Maddison, et al. Mastering the game of Go with deep neural networks and tree search. Nature 529, 484-489 (2016).




Algorytm AlphaGo: MCTS

a Selection b  Expansion c Evaluation d Backup

Do okreslenia wartosci kazdego stanu gry uzywa sie H
zarowno 1) wynikdw symulacji gry, oraz 2) przewidywan '\
wzmocnione] sieci neuronowe| (value network). | O
T T F FH /ﬁi )
aves o5t | e
Symulacje przeprowadzano przy pomocy
prostsze| sieci neuronowej (rollout network),
wytrenowanej tak, zeby odtwarzac ruchy
zawodowych graczy w Go.
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Zrodto: D. Silver, A. Huang, C. Maddison, et al. Mastering the game of Go with deep neural networks and tree search. Nature 529, 484-489 (2016).




AlphaGo vs mistrzowie Go

» \WW pazdzierniku 2015 AlphaGo pokonat
mistrza w Go, Fan Hui, wygrywajac
wszystkie b rund.

* \WW marcu 2016 AlphaGo stoczyt pojedynek
z jednym z czotowych arcymistrzéw w Go,
Lee Sedol, wygrywajac 4 z 5 rund.

AlphaGo - The Movie | Full award-winning documentary

' Google DeepMind @
538K subscribers Iﬁ <L 9] A> AL m SR




ARTICLE
Algorytm AlphaZero m

game of .
Dau};ll;\ljljal'n knOWledge GO WlthOllt
* Do grudnia 2017 powstata nowa wersja i
algorytmu, AjphaGo Zero, ktéry zostat

doi:10, 1038/natur924270
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wytrenowany bez wykorzystania wiedzy
nt. strategil stosowanych przez ekspertow

» Do grudnia 2018 na jego bazie zostat

Laurent Sifre!,

opracowany algorytm Alphazero, ktory byt
w stanie gra¢ na poziomie mistrzowskim

nie tylko w Go, ale tez szachy | shogi
(Japonskag odmiane szachow).
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Dalsze wyzwania dla sztucznej inteligencji?

STARCRAFT (ALPHASTAR) TEXAS HOLD "EM POKER (DEEPSTACK)
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Podsumowanie

Poczatkowo algorytmy byty trenowane na bazie
wiedzy eksperckiegj.

Sieci neuronowe, wykorzystanie m.in. przez
DeepBlue, pozwalajg wytrenowac algorytm
do wykonywania ruchu dla dowolnego stanu gry.

Algorytm pofaczenie sieci neuronowych z algorytmem
MCTS w AlphaGo, pozwolito na dostarczenie bardzigj
trafnych przewidywan wyniku gry od samych sieci
neuronowych.

Obecnie algorytmy (np. AlphaZero) nie wymagaja
wiedzy eksperckie| — trenujg rozgrywajgc rozgrywki z
samym sobg wykorzystujac tzw. uczenie
wzmocnione.

Elo Rating

Source: Our World in Data, FIDE

o ¥ 9 Created b
Chess 11i¢ P
Artificial Intelligence vs

The Elo Rating system is used to measure chess ability, and is based on game results. A higher rating = greater ability.

4000

Chess Al rating (as of 2021): 3581

3500
3000
Highest ever human rating: 2682
I
The highest ever human
2500 rating is 2882, achieved by
Magnus Carlsen in 2019.

@u‘ Viswanathan Anand r
- (2007-2008) Veselin Topalov

2000 (2009)

Veselin Topalov

(2008)
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1500
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&' Garry Kasparov (1985-2005)

More charts: genuineimpact.substack.com
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