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drzewo

e duze. nie miesci sie w catosci w pamieci
e stany, akcje
wartosci w lisciach

o state
o losowe, nieznany rozktad

Sciezka do najlepszego liscia
liczba graczy

informacja
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Min-max i a3
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MCTS

© Powtarzaj
@ Selekcja (tree policy)
@ Ekspansja
@ Symulacja (playout, default policy) — rozkfad jednostajny lub heurystyka
@ Propagacja
@ Woybierz najlepszy ruch na podstawie zebranych danych

K—> Selection — Expansion — Simulation —> Backpropagation W
a

Tree Default

Policy Pon cy
v
N A J

(Zrédto: Browne et al. A Survey of MCTS Methods)
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Selekcja/Ekspansja

Q Jedli wezet ma jaki$ nieodwiedzony ruch, wybierz jeden z nich i dodaj do drzewa
(ekspansja)

@ W przeciwnym przypadku: wybierz najlepszy ruch wedtug aktualnie zebranych statystyk i
wykonaj selekcje na nizszym poziomie (selekcja)

Jan Karwowski April 5, 2018 5/ 30



Typowe uzycie MCTS

@ Wykonaj MCTS dla biezacego stanu gry

@ Po uptywie zadanego czasu wykonaj najlepszy ruch wedtug aktualnej oceny

© Przenie$ zebrane informacje (poddrzewo) do MCTS w nowym stanie

/—> Selection —> Expansion —> Simulation —> Backpropagation \

-

Tree Default
Policy Policy
v
A

Jan Karwowski

April 5, 2018

6/ 30



Zalety MCTS

@ mozliwos$¢ przerwania obliczen w dowolnym momencie
@ brak heurystyk zwigzanych z konkretna gra

@ asymetryczna budowa drzewa w pamieci

Jan Karwowski April 5, 2018 7 /30



Propagacja z kazdego kroku vs propagacja z liscia

@ wyptata nie ma wptywu na ruchy ponizej
o dyskontowanie

@ mozliwo$¢ przerwania symulacji przed lisciem

Jan Karwowski April 5, 2018 8 /30



Multi-armed bandit-problem

@ n automatdw, kazdy z wyptatami z pewnego (innego) rozktadu z pewna wartoscia
oczekiwana

@ kolejne losowania niezalezne

o jaka przyjac strategie, zeby zmaksymalizowal wyptate, maja zerowa wiedze o tych
rozktadach?

e w kazdym kroku pozyskujemy nowa wiedze o jednym (wybranym w danym kroku)
rozktadzie
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Selekcja: UCB1

zbierane dane n; licznik odwiedzin i-tego ruchu z wezta, Q; suma wyptat z symulacji dotad

wybor akcji najlepszy ruch wedtug
g- L C 2InN

n; nj

N =>"n;

Eksploracja vs. eksploatacja
Auer, Cesa-Bianchi, Fischer. Finite-time analysis of the multiarmed bandit problem (2002)
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UCB1+MCTS=UCT

Dowdéd: (Theorem 6) Dla UCT zastosowanego do MDP prawdopodobienstwo btednej oceny
ruchu w korzeniu zbiega do 0 wraz ze wzrostem liczby iteracji.
Koscis, Szepesvari. Bandit based Monte-Carlo planning (2006)
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Selekcja: Bayesian UCT

o P; — kazdy wezet zawiera estymacje rozktadu prawdopodobienstwa wyptat dla ruchu i.

°
B,'ZLL,'—F 2|nN/n,-

o pi =E(Pi)

o Wersja 2:

Bi=pi+ v2InNg;

@ uzaleznienie eksploracji od odchylenia std biezacej estymacji.

Tesauro, Rajan, Segal. Bayesian Inference in Monte-Carlo Tree Search (2012)
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Selekcja: EXP3 (wyptaty z [0,1])

poczatkowe wartosci wi(1l) =1

wybor akcji z prawdopodobienstwem

wi(t)
2w

aktualizacja Xj(t) = xj(t)/p;j(t) dla wybranego ruchu, 0 w p.p.;
wi(t +1) = wi(£) EXP(y%,(t)/ K)

pi(t) = (1 —7) +

e
K

Szybka reakcja na spadek wyptaty, niedeteminizm. Nauka online.
Auer, Cesa-Bianchi, Freund, Schapire. The nonstochastic multiarmed bandit problem. (2002)
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Konstrukcja drzewa

Esimated reward
01— Vist counter

0.1
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Proste zréwnoleglenie

Leaf parallelization w kroku symulacji uruchom n niezaleznych przebiegéw i propaguj
usredniong wartosc.

Root parallelization wykonaj réwnolegle n proceséw MCTS, na koniec sklej drzewa i wybierz
najlepszy ruch.

@ brak komunikacji miedzy procesami — wielokrotne wyliczanie tej samej informacji,

@ konieczno$¢ czekania na wszystkie procesy.
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Zréwnoleglenie (MPI)

@ proces master:

© dla kazdego z n slave’éw: wykonaj selekcje w aktualnym drzewie, wyslij sekwencje ruchéw do
slave
@ czekaj na wyliczenie wyniku gry przez slave

@ odbierz wynik
@ aktualizuj drzewo
© wykonaj selekcje i wyslij kolejna sekwencje

@ procesy slave wykonuj zadang sekwencje az do liscia.

Cazenave, Jouandeau. A Parallel Monte-Carlo Tree Search Algorithm. (2008)
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Zréwnoleglenie (Tree parallelization)

symetryczne procesy, wspdlne drzewo

mutex w kazdym wezle drzewa na dostep do statystyk

przebiegi jak w klasycznym MCTS

virtual loss — dodatkowa kara na wybdr ruchu, ktéry zostat wybrany przez inny watek, ale
wyniki nie zostaty przepropagowane.

Winning rate in %

60 =~ Sequential program

55
/ —fl Tree parallelization
50 using local mutexes
// / and virtual loss
45

—#— Tree parallelization
with a global mutex

40 4

m ¢ Leaf parallelization
Ny, =
30 +

25 4 T T

—%— Root parallelization

Number of threads

Fig. 5. Performance of the dif erent parallelization methods
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Nested MCTS

jeden gracz, statyczne wyptaty

© Parametr: gtebokosé przeszukiwania; L
Q JedliL=1
@® Wykonaj losowe symulacje po wykonaniu kazdego ruchu, zwré¢ najlepszy wynik i ruch
Q JedliL>1
® Wykonaj nested MCTS(L-1) dla kazdego ruchu, zwrd¢ najlepszy wynik i ruch.
Procedure mozna powtarzaé wielokrotnie, zapamietujac najlepsze ruchy miedzy iteracjami.

@ wybdr wedtug maksimum

@ fatwe zréwnoleglenie

Cazenave. Nested Monte-Carlo Search. (2009)
Cazenave, Jouandeau. Parallel Nested Monte-Carlo search (2009)
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Dwéch graczy: Ruchy naprzemienne

e standardowe MCTS, propagowanie catego wektora wyptat (dla kazdego gracza). Polityka
wyboru wzgledem gracza wykonujacego ruch.

@ przy odpowiednio dobranej selekcji zbiega do strategii min-max. (Przy zatozeniu
zbudowania petnego drzewa).
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Dwéch graczy: Ruchy jednoczesne

Min

3 0
Max \
0.51.75
2 0
3 4—\ [1 0 1 4 4 0
Y v Y v Y v Y v
0 0 4 0 0

o réwnowaga Nasha
@ strategie mieszane

e SM-MCTS

Lisy, Kovarik, Lanctot, Bosansky. Convergence of Monte Carlo Tree Search in Simultaneous

April 5, 2018 20 / 30
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SM-MCTS

(node h)
if h €Z then return uy(h)
elseif h €T and 3(i,j) €A1(h) x A,(h) not previously selected then
Choose one of the previously unselected (i,j) and h® « T (h,i,j)
Addh%to T
u; « Rollout(h%
Xho < Xpo+ Ug; Npo < Npo+ 1
Update(h, i,j, u;)
return RetVal(ug, X o, Npo)
10 (i,j) < Select(h)
h — T(h,i,j)
12 Ui = SM-MCTS(h%
13 Xh « Xp+ U, Np <« np+ 1
14 Update(h,i,j,up)
15 return RetVal(ug, X, np)

N - NV R NI SR

e Uzycie UCB1 nie gwarantuje zbieznosci do NE (Decoupled UCT)
o Update propaguje:

e wartos¢ z pojedynczej symulacji,

o $rednig z wezfa (po uwzglednieniu wartosci z dotu).
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Lisy, Kovarik, Lanctot, Bosansky. Convergence of Monte Carlo Tree Search in Simultaneous

Move Games. (2013)
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Gry z niepetna informacja
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Perfect Informaion MC (Determinized UCT)

W obecnym punkcie decyzyjnym
@ wylosuj dopuszczalny petny stan
o wykonaj trening UCT z petna informacja

Powtérz losowanie stanu startowego wielokrotnie

Usrednij wszystkie drzewa i zwrd¢ najlepszy ruch

decyzje w poddrzewach na podstawie petnej informacji (zatozenie, ze mozemy podjac
rézne decyzje w stanach, ktérych nie rozrézniamy).

przeciwnik moze w rzeczywistej grze kierowa¢ gre do poddrzewa odpowiadajacego jego
preferencja, bez ujawniania nam tej informacji.
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SO-ISMCTS

@ Trening UCT na drzewie widzianym przez jednego gracza

o jak trening gry dla dwdch graczy — przeciwnik wybiera ujawniana informacje (nieujawniana
jest losowana).
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MO-ISMCTS

@ Trening na zbiorze drzew, po jednym dla kazdego gracza.

@ W danym kroku selekcji uzywamy drzewa zadanego gracza.
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Poréwnanie

Cheating UCT

Cheating ensemble UCT
Determinized UCT
SO-ISMCTS

SO-ISMCTS+POM

Light player algorithm

MO-ISMCTS

< Dark player algorithm

Fig. 7. Heat map showing the results of the LOTR: C playing strength experi-
ment. A white square would indicate a 100% win rate for the specif ed Light
player agorithm against the specif ed Dark player algorithm, while a black
square would indicate a 100% win rate for Dark against Light. Shades of gray
interpolate between these two extremes.

Cowling, Powley, Whitehouse. Information Set Monte Carlo Tree Search. (2012)
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GIB: licytacje brydzowe z PIMC

Ginsberg. GIB: Imperfect information in a computationally challenging game. (2001)

Analiza PIMC

Long et al. Understanding the Success of Perfect Information Monte Carlo Sampling in Game
Tree Search. (2010)

a) PIMC - Correlation and Bias b) PIMC - Correlation and Disambiguation c) PIMC - Disambiguation and Bias
0 1 0
-0.02 -0.02
-0.04 g 0.8 -0.04
-0.06 kS 06 -0.06
4 008 B g -0.08
[5] -0.1 = [9) -0.1
-0.12 é 04 -0.12
-0.14 a 0.2 -0.14
-0.16 -0.16
-0.18 -0.. 0 -0.18
0O 02 04 06 08 1 0O 02 04 06 08 1 0O 02 04 06 08 1
Correlation Correlation Disambiguation

Figure 3: Performance of PIMC search against a Nash equilibrium. Darker regions indicate a greater average loss for PIMC. Disambiguation
is f xed at 0.3, bias at 0.75 and correlation at 0.5 in f gures a, b and ¢ respectively.
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Inne kierunki

MCTS + Funkcja oceny pozycji w fazie symulacji
Agregacja stanéw /ruchéw

Inne modelowanie przeciwnika

Nie wymuszanie zagrania wszystkich ruchéw przed selekcja w wezle
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Podsumowanie

@ przeszukiwanie bardziej obiecujacych obszaréw gry
@ niezaleznos$¢ od heurystyk dziedzinowych
@ modyfikacje do réznych gier:

o jeden gracz

e wielu graczy

e niepetna informacja

e ruchy réwnoczesne

Browne et al. A Survey of Monte Carlo Tree Search Methods. (2012)
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