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General Game Playing?

4

> Cel:

D)

* stworzenie systemu umiejgcego grac/nauczyc sie grac
we ,wszystkie” gry

4

» Turniej w ramach AAAI National Conference

¢ corocznie od 2005 roku

&

> Przebieg rozgrywki w ramach turnieju:

D)

* prezentacja zasad i czas na ich analize (np. 5m)

* rozgrywka z ograniczeniem czasowym na wykonanie
pojedynczego ruchu




Model gry

Skonczona

Skonczona liczba graczy
¢ wiyma
*+ czyli de facto tamigtowka

synchroniczna

* WSZysCy gracze ruszaja sie rownoczesnie (ale dopuszczalne
ruchy typu noop)

skonczona liczba legalnych ruchow w kazdym ze skonczonej
liczby stanow

zmiany stanu tylko w wyniku ruchow

=» maszyna stanowa



Model gry c.d.

M. Genesereth, N. Love, and B. Pell. General Game Playing: Overview of the AAAI Competition. Al Magazine
26(2):62-72, 2005. J




Game Definition Language
(GDL)

< Opis gry jako maszyny stanowej: zbyt rozwlekty

*» Krotszy sposob opisu: Game Definition Language (GDL)
* opis gry za pomocg fomut logicznych
¢ jezyk bazujacy na zmodyfikowanym Datalogu
* Datalog to podzbior Prologa
¢ podstawowe relacje:

* role, true, init, next, legal, does, goal, terminal




GDL: Tic-Tac-Toe

e

24,
25.

26.

[ % I % By B

O a0 ab =) oy Lo

14,
15.
16.
17.
18.
19.
20.
21,
22,
23.

(role xplayer)
(role cplayer)
(init (cell 1 1 b))
(init (cell 1 2 b))

(init (cell 3 3 b))

(init (contreol =xplayer))

(<= (next (cell 7m ?n x))
(does xplayer (mark 7m ?n))
(true (cell ?m ?n b)))

(<= (next (control =mplayer))
(true (control oplayer)))

(<= (row ?m 7x)
(true (cell 7m 1 7x))
(true (cell 7m 2 7x))
(true (cell 7m 3 7x))
(<= (line 7x)
(row 7m ?x))

)

(<= (legal ?w (mark 7x ?v))
(true (cell 7x 7v b))
(true (control ?w)))

(<= (legal xzplayer noop)
(true (control oplayer)))

(<= (gocal mplayer 0) (line o))
(<= (goal oplayer 100) (line o))

(<= terminal (line =))

J. Reisinger, E. Bahceci, |. Karpov, and R.
Miikkulainen. Coevolving strategies

for general game playing. In Proceedings of the
IEEE Symposium on Computa-

tional Intelligence and Games (CIG 2007), 320 3
Honolulu, Hawaii,

2007. |IEEE Press.



GGP: Zwyciezcy turniejow

< 2005: Cluneplayer

* minimax + funkcja ewaluacyjna

< 2006: Fluxplayer

* minimax + funkcja ewaluacyjna

» 2007-2008: Cadiaplayer

¢ UCT

< 2009-2010: Ary
¢ UCT

< 2011: TurboTurtle

*?27?



CLUNEPLAYER




ClunePlayer

< Zwyciezca turnieju GGP w 2005
“» Pomyst:

* stworzenie heurystycznej funkcji ewaluacyjnej jako
funkcji dziatajacej na uproszczonym modelu gry

¢ uproszczony model bazujacy na 3 koncepcjach:
* wypftata (payoff)
+ kontrola/mobilnosc (control)

* terminalnosc/czas (termination)




Generowanie komponentow
funkcji ewaluacyjnej

< Krok 1 —identyfikacja wyrazen logicznych:
* wydobycie wyrazen pojawiajacych sie w opisie regut
¢ generowanie nowych wyrazen:

¢ podstawienie wszystkich mozliwych statych w miejsce
zmiennych

* identyfikacja wyroznionych statych wsrod
zidentyfikowanych




Generowanie komponentow
funkcji ewaluacyjnej

< Krok 2 — generowanie komponentow z wyrazen:

* 3interpretacje wyrazen:
* licznosc
¢ poprzez znalezienie liczby réznych rozwigzan wyrazenia
¢ odlegtosc

¢ wyznaczana z wykorzystaniem grafu zaleznosci miedzy
symbolami w opisie gry

* czesciowe rozwigzanie

¢ stosowane dla wyrazen ztozonych, ktore czesciowo pokrywaja sie
z wyrazeniami celu

¢ stabilnos¢ komponentow:

* stosunek zmiennosci catkowitej do zmiennosci miedzy
kolejnymi stanami (obliczane na bazie symulacji)




Model abstrakcyjny

Table 1: Abstract Model Parameters
Parameter Meaning
P:()— [0,100] Approximates payoff function.
C:Q—[-1,1]  Degree of control player has.

T:Q—10,1] Probability that state is terminal.
Sp:(l,oc) Stability of P.
Se (1. 2c) Stability of C.

< Komponenty nie wptywajgce na funkcje celu s
usuwane (na podstawie analizy zaleznosci)

L)

< Dla pozostatych wyznaczany jest kierunek korelacji z
cechami modelu abstrakcyjnego (na bazie symulac;ji)

¢ wartosci cech dla stanow wyznaczane w sposob
przyblizony, np. wyptata jako potencjalna wartosc
funkcji celu, gdyby dany stan byt terminalny

< Komponenty w funkcji ewaluacyjnej wazone s3
stabilnoscia




Przyktadowe rezultaty

s Reversi

¢+ tylko wypftata zidentyfikowana:

Payoft =

3.361 (lower right comer: # white - # black)
+2.015 (upper right corner: # white - # black)
+1.379 (upper edge: # white - # black)
+1.221 (lower left comner: # white - # black)
+1.114 (lower edge: # white - # black)
+).789 (upper left corner: # white - # black)
+).646 (right edge: # white - # black)
+).5392 (left edge: # white - # black)
+30.000




Przyktadowe rezultaty

2 Chess

¢ tylko funkcja kontroli zidentyfikowana:

Control =
(0.097 (# white gqueens - # black gueens)
+.092 (# white rooks - # black rooks)
+).042 (# white bishops - # black bishops)
+0.039 (# white knights - # black knights)
+.022 (# empty squares: rank | - rank 8)
+).004 (# white pawns - # black pawns)




FLUXPLAYER




FluxPlayer

< Zwyciezca turnieju GGP w 2005

“» Pomyst:

* stworzenie heurystycznej funkcji ewaluacyjnej na
podstawie oceny stopnia spetnienia celow gry

* wykorzystanie elementow logiki rozmyte;




Algorytm przeszukiwania

< Algorytm przeszukiwania:

¢ depth-first z niejednorodng gtebokoscia
przeszukiwania

* korzystajacy z iteracyjnego pogtebiania
¢ usprawnienia:

¢ tablice transpozycji

¢ history heuristic

* w przypadku gier 2-sobowych: alfa-beta obciecia
+ dla gier symultanicznych:

¢ zatozenie paranoiczne: modelowany gracz decyduje
pierwszy



Funkcja ewaluacyjna

0

0

ldea:
* wyznaczenie stopnia spetnienia celu

¢ unikanie stanow terminalnych przy niskich (ujemnych)
wartosciach funkgcji celu

* wykorzystanie logiki rozmyte;

Ale:

¢ kazda t-norma zwroci o dla koniunkgji, w ktorej jedno z
wyrazen jest fatszywe

Rozwigzanie:

¢ stosowanie wartosci p i 1-p zamiastoia
¢+ ale wtedy ztozona koniunkcja uzyskuje zbyt mate wartosci
¢ rozwigzanie:

¢ zastgpienie t-normy wyrazeniem z dolnym ograniczeniem






UCT

< Sposob wybierania kolejnego ruchu podczas symulacji
(UCT):

. InN
a* = argmaZTaecA(s) {Q(s: a) + C\/;(S:(j; }

¢ Q(s,a) — sredni dotychczasowy wynik pary stan-ruch

¢ N - liczba wizyt w danym stanie/wykonan danej akg;ji

* akcje nigdy nie wykonane wybierane sg w pierwszej
kolejnosci
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UCT c.d.

< Ograniczanie zuzycia pamieci:

¢ usuwanie danych o weztach powyzej aktualnego po
kazdym (realnie) wykonanym ruchu

¢ o z pozycjami powtorzonymi w drzewie gry
1. duplikowanie
2. intelegentne wykrywanie, kiedy mozna je usunac z pamieci

¢ dodawanie tylko jednego nowego wezta per symulacja

Modelowanie przeciwnika

¢ kazdy przeciwnik ma przydzielony swoj wtasny model
(Cadia)

¢ przeciwnicy podejmuja losowe decyzje



CADIAPlayer




CADIAPlayer

< Zwyciezca turnieju GGP w 2007 i 2008
*» Koncepcja:

* rozwigzanie oparte na symulacjach Monte-Carlo
¢ konkretniej: UCT

¢ (Upper Confidence-bounds applied to Trees)

* logika gry reprezentowana przez automatycznie
generowany podprogram w Prologu




Algorytm przeszukiwania

< Dal gier jednoosobowych:
* Memory Enhanced IDA*
¢ (lterative Deepening A%*)
¢+ aplikowane juz na etapie analizy requt
¢ jeslinie znajdzie na tym etapie przynajmniej czesciowego
rozwigzania, na etapie gry bedzie wykorzystywany znow
UCT
< Dla pozostatych gier:

¢ UCT




Sterowanie symulacjami MC

< MAST — Move-Average Sampling Technique
* analogiczna do history heuristics

¢ dla kazdego ruchu (niezaleznie od kontekstu
wykonania) wyznaczana srednia wynikow wszystkich
gier, w ktorych zostat wykonany

* w fazie MC prawdopodobienstwo wybrania ruchu
proporcjonalne do tej sredniej (zgodnie z rozktadem

Glbbsa) EQ,!].(GJ'/{T
P({L) — n
h=

1 eQnla)/T
* moze byc zastgpione podejsciem g-zachtannym

¢ stosowany w turnieju w 2008




Sterowanie symulacjami MC

< TO-MAST —Tree-Only MAST

¢+ srednie wyliczane tylko dla ruchow wykonanych w
fazie UCT




Sterowanie symulacjami MC

<> NST —N-Gram Selection Technique
+ tylko dla gier 2-0sobowych

¢+ srednie wartosci wyznaczane nie tylko dla
pojedynczych akgji, ale tez dla sekwencji 1-3
potruchow (gracza i przeciwnika na przemian)

¢ wartosc ruchu to srednia z wartosci dla wszystkich
dostepnych sekwencji

* sekwencje o dtugosci wiekszej niz 1 brane pod uwage
dopiero po przekroczeniu zadanej liczby (7) symulag;ji




Sterowanie symulacjami MC

< PAST — Predicate-Average Sampling Technique

¢ wartosci wyznaczane dla wszystkich par
(predykat, akcja)
dla wszystkich predykatow zachodzacych w pozycji, w
ktorej wykonywana jest akcja

¢ prawdopodobienstwo wyboru ruchu proporcjonalne
do maksymalnej wartosci par dla wszystkich
predykatow spetnionych w danym stanie




Sterowanie symulacjami MC

< FAST — Features-To-Action Sampling Technique

* funkcja ewaluacyjna w postaci kombinacji liniowej
cech generowana za pomocg TD(A)

¢ 2rodzaje cech (zaleznie od gry):
¢ liczby kamieni roznych typow

¢ potozenie kamieni na planszy




Sterowanie symulacjami MC

< LGR - Last-Good-Reply Policy
+ tylko dla gier 2-0sobowych

¢ stownik najlepszych odpowiedzi dla sekwencji 1-2
potruchow

* po wygranej partii wszystkie jej odpowiedzi trafiajg do
stownika, po przegranej —sg (o ile istniejg) usuwane




Inne modyfikacje

< RAVE - Rapid Action Value Estimate

* podczas fazy propagacji wyniku dodatkowo wyliczana
wynik dla ruchow niewybranych (rodzenstwa
wybranego), ktore zostaty wykonane nizej w drzewie

gry
¢ ostateczna wartosc ruchu:

B(s) x Qrave(s,a)+ (1 —5(s)) x Q(s,a)

k
Bls) = \/?m, (s) + k

* mozliwe tworzenie podejs¢ mieszanych: np.
RAVE/MAST, RAVE/FAST




Whnioski

< Podejscie e-zachtanne wydaje sie skuteczniejsze od
zastosowania rozktadu Gibbsa

< NST (N-Grams) osigga bardzo pozytywne rezultaty w
prawie wszystkich grach

< W ogolnosci skutecznosc wszystkich metod bardzo
silnie zalezy od gry







Ary

< Zwyciezca turniejow w latach 2009-2010

“» Wykorzystuje UCT z tablicami transpozycji oraz Nested
Monte Carlo (NMC)

* NMC najprawdopodobniej tylko do gier
jednoosobowych

* ewentualna przewaga NMC nad UCT mocno zalezna
od gry




Nested Monte Carlo

nested (position, level)

best playout «— {}

while not end of game do
if level = 1 then

Move ‘ argmax,,(sample  (play
(position, m)))
else

move «— argmax,,(nested (play (position,
m), level — 1))
end if
if score of playout after move > score of
the best playout then
best playout « playout after move

end if
position «+ play (position, move of the best
playout)

end while

return score (position)

A~
=~



Zrownoleglanie UCT bez
wspotdzielonej pamieci

% Root Parallelization

¢ Kazdy wezet przeprowadza oddzielnie petng analize i buduje
wtasne drzewo UCT

¢ Sposob podejmowania ostatecznej decyzji:
¢ Best—ruch o najwyzszej ocenie
¢ znatury najlepsza dla gier jednoosobowych
¢ Sum-na podstawie sredniej wazonej liczbg symulacji

¢ Sumzio —jak Sum, ale uwzgladniajac tylko 10 najlepszych ruchow z
kazdego wezta

¢ Raw - na podstawie sredniej arytmetycznej wartosci ruchow
* Whnioski:
* Najlepsze: SumiSumaio

* Dla niektorych gier zyski ze zrownoleglania stosunkowo niewielkie




Zrownoleglanie UCT bez
wspotdzielonej pamieci

< Tree Parallelization

¢ Stosowany w turniejowej wersji Ary
* Wezet gtowny utrzymuje jedno drzewo UCT
* Symulacje MC podzlecane sg innym weztom

¢ Skutecznosc nadal zalezna od gier, ale dla gier mato
podatnych na zrownoleglanie nieco lepsza niz Root
Parallelization




Maligne




Maligne

<> Drugie miejsce w turnieju w 201o0r.

*» UCT + Game Independent Feature Learning (GIFL)




GIFL

< Tworzy funkcje ewaluacyjng do wykorzystania w fazie
MC

* analogicznie jak CadiaPlayer

/

< Funkcja tworzona poprzez identyfikacje cech
ofensywnych i defensywnych




GIFL

< Generowanie cech:

* rozegraj do konca losowa gre, cofnij sie o 2 ruchy

¢ zbuduj drzewo od wysokosci 2 i z korzeniem w
aktualnej pozycji

* wygeneruj ceche ofensywng sktadajaca sie z:
* ruchu wygrywajacego gre

* predykatow niezbednych, by ruch byt legalny oraz stan
wynikowy byt wygrang

* testuj probujac usunac kazdy z predykatow, wykonujac ruch i
sprawdzajac efekty

¢ dodatkowo: jesli wykonanie ruchu przywrocito usuniety predykat
to tez jest on czescig cechy




GIFL

< Generowanie cech:

* wygeneruj ceche defensywng, jako:

¢ ruch + predykaty uniemozliwiajgce wykonanie ruchu
ofensywnego na kolejnym poziomie

* wygeneruj drzewo 2 poziomy wyzej

* wygeneruj cechy ofensywne [ defensywne jak
wczesniej starajac sie zmierzac sciezka do
zidentyfikowanej wygrane;

* przypisz cechom wage wedtug wzoru 100*(C'evel




GIFL

defenzive—feature predicates
fcall 11 x)
-

[cell 33 x)

, : (mark 2 2 o)=— defenzive—feature move
offen=ive—feature pr-:::lmatcs

cell 11%)
fmuﬂ;;)

offensive—fzatore move —= Emar’l?é . zj\
{5

terminal pr::du:a
(cell 11=)
(call 22 x)
(cell 3 3 x)




INNE ALGORY¥MY
| OBSZARY BADAN




Kolejne modifykacje UCT

< Wykorzystanie drzew decyzyjnych jako funkcji
ewaluacyjnej w fazie MC

¢ drzewo zbudowane na podstawie wczesniejszych gier
analizuje predykaty w aktualnym stanie i przypisuje
stan gry do oczekiwanego przedziatu wynikow

< Uczenie za pomoca TD(0)

¢ funkcja ewaluacyjna w postaci kombinacji liniowe;
predykatow pojawiajacych sie w opisach stanow




Kolejne modifykacje UCT

< UCT -> UCD (Upper Confidence bound for rooted
Directed acyclic graphs)

* uwzglednienie w algorytmie UCT powtorzen pozycji
(przejscie z drzew na skierowane grafy acykliczne)
* wynik moze byc propagowany nie tylko wzdtuz

sciezki, ktorg podazyta symulacja, ale na wszystkich
rodzicow stanow na tej sciezce




Inne podejscia do GGP

< Wykorzystanie algorytmow mrowkowych

* kazda mrowka jako gracz szukajacy najlepszej sciezki
w drzewie

< Wykorzystanie sieci neuronowych

< Analiza requt i przeksztatcanie do innej /[ wydajniejszej
postaci
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