INFB6235

2024/

Inteligéncia Artificial

A8: Busca competitiva lll



Plano de aula

» Ujogo do Go

» Rollouts

p Estados promissores e incerteza

» Heuristica UCB (upper confidence bound)

» Buscaem arvore monte carlo(MCTS)

» AlphaGo e AlphaGo Zero
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Exemplo 1: Go

Considere o tabuleiro de Go abaixo. Qual € a melhor jogada que voceé pode fazer?

UF

» Fator de ramificacao do Go:

b > 300, m =~ 150

» Fator de ramificacao do Xadrez:

b~ 35 m=~ 80

» Podaalpha-beta permite uma busca
de no maximo 4 niveis de
profundidade

» Nao é suficiente!

"Move &7, AlphaGo

https://blog.google/technology/ai/what-we-learned-in-seoul-with-alphago/



Busca em arvore monte carlo: ideia geral

A busca em arvore monte carlo combina duas ideails principais:

UF

» Simulacao (rollout)

» Joga
estac

“multiplas partidas a partir de um
0 § usando uma estratégia rapida

» Contaronumero de vitorias

» Selecao (busca seletiva)

)

- XP
mel

orar as partes c

norar a decisao

a arvore gue ajudam a

na ralz

Independente da profundidade
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Rollouts

Jogar multiplas partidas a partir de um estado s usando uma estratéqgia rapida & e contar o
numero de vitorias e derrotas:

def rollout(s, o, E, U, p):

l.r = s

2.while E(r) != True:
3. r = n(r)

4. return U (r, p)

» Uma estrategia rapida & bastante comum consiste em escolher jogadas aleatorias

» Melhores estratégias ajudam, mas nao devem ser muito custosas(pois tornam o rollout muito demorado)

» Taxa de vitdrias a partir de s estd correlacionada com o valor V(s)

UF
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57/100

MCTS versao preliminar 1

1. Execute N rollouts para cada
filho do nd raiz e guarde as
taxas de vitorias

39/100 65/100

2. Escolhaajogadacoma
melhor taxa de vitoria
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Precisamos gastar 100 rollouts
com derrotas para concluir que

1, NA0 € promissor?

57/100

MCTS versao preliminar 1

1. Execute N rollouts para cada
filho do nd raiz e guarde as
taxas de vitorias

53/100

2. Escolhaajogadacoma
melhor taxa de vitoria




valor que n;, mas temos menos
certeza em n,(10) do que n4(100)

UF

n, tema mesma estimativa de

60/100
0.6

MCTS versao preliminar 2

6/10
0.6

48/100
0.48

Execute N rollouts, alocando-o0s
aos filhos mais promissores do no
raiz, e quarde as taxas de vitorias

Escolha ajogada coma melhor
taxa de vitoria

Como balancear estados
promissores considerando

incerteza?



Heuristica UCB

A férmula UCB (Upper confidence bound)formaliza o trade-off entre nds promissores e incerteza:

log N(Pai(s))

U(s)
UCB(s) = FCx4/( P(V)

N(s) N(s)

Promissor Incerteza
(intensificacao) (exploracao)

» U(s) — utilidade acumulada pelo estado s nos rollouts
» N(s)—nUmero de simulacdes feitas no estado s
» C — constante de exploracao l

» Pai(s)—paides

UF



Busca em arvore monte carlo

» Repita ate acabar o tempo:

1. Selecao
(Upper confidence bounds for trees — UCT)

Apligue recursivamente a UCB para escolher
um um no folha nn nao totalmente expandido

Z2. EXpansao

Adicioneum novo filhocan

5. Simulacao (rollout)

Execute uma simulacao a partirde ¢

4. Backpropagation

Atualize as estatisticas de ¢ até araiz

» Escolhaaacaocom maior N(n)

UF

—> 1. Selecao —> 2. Expansao — 3. Simulacao — 4. Backprop. —

B A A

Politica
rapida




Exemplo MCTS
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UF https://vgarciasc.qgithub.io/mcts-viz/
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https://vgarciasc.github.io/mcts-viz/
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Rollouts

U(s3): 0

N(s3): 1

U(s1): 20
N(s1): 2
ds

Exemplo MCTS

U(s0): §2

o N(sO): 5
a, a

https://vgarciasc.qgithub.io/mcts-viz/

U(sb):

14

N(sb):

13


https://vgarciasc.github.io/mcts-viz/
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AlphaGo

Trailer do AlphaGo Movie
https://www.youtube.com/watch?v=8tq1C8spV_g&ab_channel=AlphaGoMovie
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https://www.youtube.com/watch?v=8tq1C8spV_g

Selecao

PUCIT(s,a) = Q(s,a) +

UF

a Selection b  Expansion

5

@O

V(X, Ns, b))
CpuctP(S, a)
1 +N,J(s,a)

Expansao

Adiciona um filho s, a0 no selecionado e
calcula as probabilidades das acoes com

uma rede neural de politica lenta p_(s;)

o o

AlphaGo

C Evaluation d

o

5
5

/' Q

() @

Simulacao

Estima o valor de s; com uma media
ponderada: V(s;) = (1 — A)v_+ Az,
onde vy é uma rede neural de valor e Z; é
0 resultado de um rollout com uma rede

neural de politica rapida p_.

https://www.nature.com/articles/nature16961

Backpropagation

Atualizacao dos valores das agoes 0
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https://www.nature.com/articles/nature16961

AlphaGo

Rollout policy SL policy network RL policy network Value network

pn por pp Vo

Human expert positions Self-play positions

3IOM]BU [eInBN

ele(]

A rede neural de politica rapida p_ e arede neural de

politicalenta p_ sao treinadas para prever a proxima jogada

de jogadores profissionais usando um dataset de posicao-
jogada;

Uma nova rede neural de politica p,, € inicializada com p,, e

e melhorada via aprendizado por reforco, jogando com
versoes anteriores de si mesma escolhidas aleatoriamente:

Um novo conjunto de dados € gerado jogando varios j0gos
de p, contra si mesma(self-play);

A rede neural de valor v, € treinada por regressao para

prever o resultado da partida(isto é, se o jogador corrente
ira ganhar)usando o dataset de self-play.

UF https://www.nature.com/articles/nature16961



https://www.nature.com/articles/nature16961

AlphaGo

Policy network Value network

b, @ls) v, ()

» Asredes neurais de politicap_e p_recebem um

estado (tabuleiro) s como entrada e o processam com
uma sequéncia de camadas convolucionais, ¢
retornam uma distribuicao de probabilidades dos

movimentos, representado como um mapa de
probabilidades no tabuleiro.

» Avrede neural de valor v, usa camadas convolucionais
similares, mas retornam um valor escalar vy(s) como
previsao do resultado esperado do jogo na posicao s.

UFV https://www.nature.com/articles/nature16961
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https://www.nature.com/articles/nature16961
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AlphaGo Zero

a Select b Expand and evaluate C Backup d Play

s 15 a 3t

AR o BN e QA
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Selecao SIS Ny .. t' Apos N iteracoes,
(s, ackpropagation :
PUCT(s,@) = Q(5;, @) + Cppies P(s, @) b P P~ 9 ~ escolha umajogada
1+ NJ(s,a) Atualizacdo dos valores das acdes Q aleatoriamente
seguindo a distribuicao
Expanséo SimUIaQéO de visitas ﬂ't

Adiciona um filho s;a0 no6 selecionado, Estimaovalordes; comamesma rede

calcula as probabilidades das acoes neural f,(s;). Nao executa rollout!
com uma rede neural f,(s;)

https://www.nature.com/articles/nature24270
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https://www.nature.com/articles/nature24270

AlphaGo Zero

O AlphaGo Zero joga uma partida §y, ..., Sy contrasimesmo e, em cada posigao s, MCTS oy e executado
usando a ultima rede neural f,.

a Self-play s s, s

3 St
ﬁ ® ﬁ *ooo *

» Osmovimentos sao selecionados de acordo com a distribuicao de visitas feito pelo MCTS, a, ~ 7.

» Autilidade z do estado terminal se definida de acordo com as regras do jogo.

F https://www.nature.com/articles/nature?24270
U https://suragnair.qgithub.io/posts/alphazero.html
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https://www.nature.com/articles/nature24270

AlphaGo Zero

S,
Tl ol » Arede neuralf, tem como entrada um estado (tabuleiro) s, que é
passado por uma sequéncia de camadas convolucionais, e retorna:

» (a)Distribuicdo de probabilidades p,(vetor) das acgoes;

» (b)Probabilidade v,(escalar)do jogador corrente vencer na
POSIGao S,.

<”_LLL . » Osparametros @ de f, sdo atualizados para

» Maximizar a similaridade do vetor p, com as probabilidades de
busca 7,

» Minimizar o erro entre o vencedor previsto v, e o vencedor real
dojogo Z

» (Osnovos parametros sao utilizados na proxima iteracao de self-play

UF https://www.nature.com/articles/nature?24270
https://suragnair.qgithub.io/posts/alphazero.html
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https://www.nature.com/articles/nature24270

Proxima aula

A9: Satisfacao de restricao |

Formulacao de proble

mas de busca e algori

'Mmos de busca sem informacao:

busca em largura, pro

UF

‘undidade e custo unr

orme
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