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1. Bevezetés

A Google DeepMind fejlesztGcsapata altal megalkotott AlphaGo program a mesterséges
intelligencia fejlédésének egy fontos mérfoldkévének tekinthets. A fejleszték kezdetben
csak olyan programot szerettek volna létrehozni, ami versenyez a tobbi go programmal,
de a nagyobb sikerek utan tugy dontottek, hogy a megszerzett tudast késébb fontosabb,

az emberiség szaméara hasznos kutatasoknél kamatoztatjak.

A go tarsasjaték eredete koriilbeliil négyezer évvel ezelttig nyulik vissza. Bar a sza-
béalyrendszere egyszerii és konnyen meg lehet tanulni, a kozel 10170-féle lehetséges tablal-
las miatt napjaink egyik legbonyolultabb tablajatékanak tekinthets, éppen ezért kedvenc
célpontja a mesterséges intelligencia kutatoknak. Kiilonb6z6 go programok sziilettek, koz-
tiik olyanok is, amik elénykovekkel legy6ztek profi go jatékosokat. Az attorést 2015-ben
az AlphaGo hozta, mely a vilagon elGszor elényks nélkiil tudta legy6zni a jaték Europa

bajnokat.

A dolgozatom célja az AlphaGonak és a tovabbfejlesztett valtozatainak a bemutatéasa

és Osszehasonlitasa.

A szakdolgozatom masodik és harmadik fejezetében bemutatom azokat a matemati-
kai fogalmakat, amik sziikségesek az AlphaGo és valtozatai felépitésének megértéséhez.
El6szor a megerdGsitéses tanulast vezetem be réviden, majd egy gyors attekintést adok a
mesterséges neuralis halozatokrol. A dolgozat negyedik fejezetében pedig 6sszehasonlitom
egymassal az AlphaGot, az AlphaGo Zerot és az AlphaZerot, kiemelt figyelmet forditva
azokra a szempontokra, amikben a késébbi valtozatok eltértek az el6zéektsl. A szakdolgo-
zatomat egy olyan fejezettel zarom, ahol roviden bemutatom a DeepMind tovabbi, f6ként

a jatékokkal kapcsolatos fontosabb eredményeit.
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2. Megerdsitéses tanulas

A fejezet megirasahoz a [1] konyvet, a [2] és a [3] cikkeket hasznéaltam fel.

A megerésitéses tanulas soran egy agens akciokat hajt végre egy kornyezetben. Két

eleme van a tanulasi folyamatnak:

e Az dgens: a tanul6 és dontéshozo.

o A kornyezet: a dolog, amivel interakcioba 1ép az égens.

A megerdsitéses tanulas folyamata a kovetkezd: az dgens akciokat hajt végre (a go
tarsasjatékban lépéseket), majd, miutéan a kornyezet erre az akciora reagalt, uj allapotba

keriil, amelyet megfigyel az agens. A kornyezet tovabba jutalmakat ad. Az agens célja,

hogy maximalizalja a hosszu tavon kapott jutalmakat.

allapot jutalom akcio
St rt at
i( It+1 (
P Kornyezet
: G

1. abra. Az dgens—kornyezet interakcié a megerdsitéses tanulésban.

Az agens és a kornyezet diszkrét idskozokben interaktalnak egymassal (t =0,1,2,...).
Minden t id6pontban az dgens megfigyeli az aktuéalis allapotot (s; € S, ahol S a lehetséges
allapotok halmaza), majd kivalaszt egy akciot (a; € A(S;), ahol A(s;) az s; allapotban
elérhets akciok halmaza) és azt végrehajtja a kornyezetben. Egy id6lépéssel késsbb, az
a; akcio kovetkezményeként, az dgens egy szamszerd jutalmat kap (r.; € R) és egy 0j
allapottal taldlja magéit szemben: s;y;. Ennek a folyamatnak a szemléltetésére szolgél

az 1. abra.

2.1. Definicié (Policy). Az agens modellezése soran a modell feldolgozza az allapotot
és minden akciéra meghataroz egy végrehajtasi valoszintiséget. Ezt a leképezést nevez-
ziikk az agens policyjanak és mi-vel jeloljik. A m(als) annak a valoszintisége, hogy a

t=1(0,1,2,...) id6pontban a a; = a miiveletet hajtuk végre az s, = s allapotban.
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Az agens policyjat, a tapasztalatait felhasznalva, a tanitas soréan valtoztatjuk.

2.1. Markov dontési folyamat

A megerésitéses tanulas paradigma egy gyakran alkalmazott matematikai modellje a

Markov dontési folyamat.
2.2. Definicié (Markov dontési folyamat). A Markov dontési folyamat egy rendezett
(S, A, P,, R,) négyes, ahol

e S egy véges halmaza az allapotoknak;

o A egy véges halmaza a lehetséges akcioknak;

P,(s,s") = Pr(s;41 = §'|s¢ = s, a; = a) annak a valoszintisége, hogy ¢ id6pontban, s

allapotbol az a akciot végrehajtva t + 1 id6pontban s" allapotba jutunk;

R,(s,s") az azonnali jutalom (vagy a varhat6 azonnali jutalom), amit akkor kapunk,

ha s allapotbol " allapotba jutunk.

Megjegyzés. Mivel az allapotok halmaza és a lehetséges mitveletek halmaza is véges,

ezért véges Markov dontési folyamatokrol beszéliink.

A megerésitéses tanulasos algoritmusok gyakran hasznélnak kiilonbozé értékfiiggvénye-
ket, amik azt becsiilik meg, hogy az agensnek mennyire j6 az, hogy az adott allapotban
van (vagy mennyire jo, hogy az adott miiveletet végrehajtva, az adott allapotba jut). Azt,

hogy mennyire ,,j6”, azt a jév6beni varhato jutalmak mutatjak meg.

Természetesen a varhatod jutalmakat azok a mitveletek befolyasoljak, amiket az agens
kivalaszt. Ezeket a jutalmakat szeretnénk maximalizélni és ennek modellezéséhez a Mar-

kov dontési folyamatot fogjuk felhasznélni.

2.3. Definicié (Diszkontélt jutalom). A t idépontbeli diszkontélt jutalmat tgy kapjuk
meg, hogy a kornyezettdl kapott jutalmat stlyozzuk y*-vel (ahol t=0,1,2,...id6pontok) és

0 <~ <1 a diszkontéalasi tényezd.
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A diszkontalt jutalom fogalméat azt motivalja, hogy egy késébbi id6ben megszerzett
jutalom kevésbé értékes, mint egy kordbban elért. Ez arra 6sztonzi majd az dgenst, hogy

minél kevesebb akcioval szerezze meg a jutalmat.

Vegytiik az dgens policyjat, amit tovabbra is m-vel jeloliink. Jeloljiik v, (s)-sel az s allas
értékét a m policyben. A v, (s) lesz a jutalom varhato értéke, ha az s-bél indulva kovetjiik

a m-t.

2.4. Definicié (Ertékfiiggvény). Az értékfigguényt a kovetkezs képlettel definialjuk:

Ux(s) = Ex [gtfst = 5] = E, ];)Vth+k+1|5t =S50

ahol a m az alkalmazott policy, E,[-] a varhato érték, g, a varhato diszkontalt jutalmak

osszege (gy = Tep1 + Yripo + Y2ries + ... ), t egy adott idépont és 0 <y < 1.

Példaul az AlphaGo esetében haromféle jutalomrol beszélhetiink:

e a jutalom 1, ha nyer az agens,
e a jutalom -1, ha kikap az agens,

e a jutalom 0, ha még nem ér véget a parti.

A megerdsitéses tanulas egyik f6 feladata az, hogy megtalalja azt a 7 policyt, melyre

maximalis a varhaté diszkontalt jutalmak értéke.

A Markov Dontési Folyamat alkalmazésara egy példa a Monte Carlo Tree Search,

melyet a kovetkezd alfejezetben fogok bemutatni.

2.2. Monte Carlo Tree Search

A Monte Carlo Tree Search (a tovabbiakban gyakran MCTS) egy altalanos megkoze-
litése a jatékprobléméak megoldasanak, mely kozponti szerepet jatszott az AlphaGo prog-
ramban is. Ebben az alfejezetben bemutatom a Monte Carlo Tree Search felépitését és
a konnyebb megértés érdekében bemutatom az algoritmus miikédését egy amdébajatékon

keresztiil.
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Az MCTS-t szinte minden go program hasznélja, sikerességet tekintve az attorést az
AlphaGo érte el: az algoritmust két mély neurélis halozattal kombinaltdk, melyek egy-

szerre felelnek az allasok kiértékelésért és a lépések kivalasztéasért.

Az algoritmust négy lépésre le tudjuk bontani. Ezeket a lépéseket ugyanigy tudjuk

értelmezni jatékfakon! és dontési fakon egyarant:

o  Kivalasztas” (Selection) - Jatékfak esetében egy lépés kivalasztéasa, dontési fa eseté-
ben pedig egy akcié végrehajtésa. A kivalasztasi 1épésben kiilonboz6 algoritmusokat

alkalmazhatunk:

e Az Upper Confidence Bound (UCB) [4] algoritmus azt a cstucsot fogja kivalasz-
tani, ahol a jelenlegi becsiilt érték (pl. a gy6zelem valoszintiségének az értéke)

és egy véletlenszert érték (tgynevezett fudge” factor) Gsszege a legnagyobb.

e A UCT algoritmus egy rollout alapt algoritmus, mely a kezdeti allasbol epizo-
dokat mintavételez. Egy epizédnak egy allas-lépés-jutalom harmas tekinthetd.
A fat az epizddokbol kinyert informacio alapjan épiti fel.

Lépés kivdlasztasa: Az UCT algoritmus az s allasban és a d mélységben azt a

lépést fogja kivalasztani, amelyre az alabbi képlet a legnagyobb:

Qi(8,a,d) + N, 4(t),N, 0.a(t);

ahol Q(s, a,d) a becsiilt értéke az a 1épésnek az s allasban és a d mélységben
¢s a t id6pontban, N; 4(t) azt jeloli, hanyszor latogatta meg az s cstcsot a ¢
id6pontig a d mélységben, illetve N, 4(t) azt jeloli, hanyszor valaszottuk az a

lépést, amikor s allasban voltunk a ¢ id6pontban és a d mélységben [5].

e A PUCT algoritmus a Markov Dontési Folyamat epizddjait egymas utan meg-
ismétli és kozben felhasznélja az el6z6 epizodok informacioit annak érdekében,
hogy felfedezze és megtalélja az optimalis lépéseket a kés6bbi epizédokban. A
lépés kivalasztasa hasonlit az UCT-éhez, tehat azt a 1épést valasztjuk, aminél a
lépés érték és egy valtozo a legnagyobb. Ennek a valtozonak az értéke fiigg egy
ugynevezett felfedezési konstanstol, a valoszintiségtsl és a latogatas szamatol

(61171181

1 Jatékfa: olyan iranyitott graf, melynek a csiicsai a jatékallasokat, az élei pedig a végrehajtott lépéseket

reprezentaljak.
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o Kiterjesztés” (Expansion) - A kivédlasztas soran, ha egy olyan L csucsig jutunk el,
ami nem a jaték végeét jelenti, akkor az algoritmus egy vagy tobb cstccsal béviti a

fat.

e Szimulacio/Kiértékelés” (Simulation, Evaluation) - A szimulaciokat Monte Carlo
rolloutok végzik. Ezek a rolloutok visszaadjak egy adott cstics becsiilt értékét, ami
megfelelhet akar dontési fa vagy a jaték tényleges végének, vagy egyszertien egy
olyan pontnak, ahol a jelenlegi becslés kelléen pontosnak tekinthetd, hogy ne le-
gyen sziikség tovabbi szimulaciora. Tobb szimulécié végrehajtasa kozben a kerestfa

folyamatosan novekszik és a relevans értékeink pontosabbak lesznek.

e Visszaterjesztés” - A szimulacio soran keletkezett eredményekkel frissiti a jatékfat

és a dontési fat.

Ez az eljaras kiilonbozo jatékokban (példaul az ostédblaban [9] és a Scrabbleben [10])
emberi teljesitményt meghaladd eredményt ért el, viszont a go jatékban csak egy erésebb
amator szintjét sikeriilt elérnie [11]. Ahhoz, hogy olyan hatékony legyen, mint az AlphaGo-

ban, hatékonyan fel kell mérnie a kovetkezs 1épések értékét.

Minden egyes helyzetet figyelembe kellene vennie, de néhany jatéknal, mint példaul a
go, ez lehetetlen, hisz tul sok lehetGséget kellene vizsgalnia. A minimaélis elvarasunk az,

hogy legalabb az els6 lépése jo legyen.

De hogy tudjuk eldonteni azt, hogy az a 1épés jonak szamit? Ha lenne egy josunk, &
talan meg tudna mondani, melyik a legjobb 1épés, de igazabol 6 sem lenne képes arra, hogy
biztosan meghatarozza, melyik az a kezd&lépés, amivel biztosan nyernénk. Ezért kiilonb6z6
valoszintiségeket rendeliink minden lépéshez: ezek lesznek a rolloutok altal meghatarozott
értékek. Nagyon fontos, hogy minél pontosabbak legyenek a valoszintségek, hiszen csak

ekkor van esélyiink megnyerni a partit.

Ha megtalalnank az idealis jatékmenetet, egyhamar monotonna valna a jaték, hisz a
program ugyanazokat 1épkedné mindig. Eppen ezért az algoritmus felvaltva dént akozott,

hogy tovabbhalad a jaték megnyerése felé vagy kiprobal més 1épéseket is.
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2. abra. Egy amdbaparti kimenetelei [2].

2.2.1. MCTS bemutatasa az amdban keresztil

A 2. abran egy adott allasbol kdvethetiink végig egy amdébajatékot és kozben megnéz-

hetjiik, hogyan miikodik a Monte Carlo Tree Search.

ElGszor az MCTS héarom 1épést értékel ki. Az els6t nem valasztja, hiszen a jaték jo

eséllyel dontetlenbe torkollik.

Nézziik meg mi torténik akkor, ha az MCTS a mésodik lehet&séget valasztana. Ekkor
Ot 1épést szimulal le az algoritmus. Az 6tbdl kettd vereséghez, ketté dontetlenhez vezet,
egy lépést pedig tovabb tudunk vizsgalni. Haladjunk tovabb ezzel a lépéssel, legkozelebb
tovabbi négy akciot kell kielemezni: harom utan dontetlennel (két allas raadasul szimmet-
rikus egymassal), egy utéan pedig (a korrel jatszo jatékos szamara) gydzelemmel zarul a

jatek.

Vizsgéljuk meg a harmadik esetet is. Az algoritmus ekkor 6t 1épést szimulal le, ami

utan egyszer nyerne, négyszer pedig dontetlent jatszana a program.

Ha nem a jatékalldsokkal szeretnénk bemutatni az algoritmus miikodését, akkor készit-

hetiink egy egyszertibb abrat is. A dontési fa modell viszont csak a 1épések kimeneteleit
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mutatja meg nekiink, igy ezt csak akkor célszerd hasznélni, ha nem vagyunk kivancsi-
ak arra, hogy milyen lépéseket értékel ki és szimulal a program, hanem csak az érdekel

minket, hogy mi lesz a jaték végkimenetele (3. abra).

[ 0&

_—Db
L ) //

ZooDooD 2[]oro

3. abra. Az amd@bapartink dontési faja [2].

Az idealis jatékmenet tehat az, amikor a harmadik 1épést valasztja ki az algoritmus.
Hogy miért? Azért, mert egyrészt legrosszabb esetben csak dontetlent jatszana a program,
mésrészt ha nyer, akkor kordbbi id6pontban tenné meg, mint ha a masik 1épést tenné meg
(2.3. definicio). Ehhez feltessziik azt, hogy a gépi dgens méar akkor megkapja a jutalmaét,

mikor biztossa valik a gy&zelme.

Megjegyzés. Mivel a mésodik esetnek is lehet gy6ztes kimenetele, el6fordulhat, hogy
kihasznélva a véletlen faktort, a program a masodik lépést fogja meglépni, bar ekkor egy

tapasztaltabb amdéba jatékos tudné, hogy mit kellene 1épnie a biztos gy&zelemért.
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3. Mesterséges neuralis hal6zatok

A mesterséges neuralis halok attekintéséhez a [12] konyvet, a [13] honlapot és a [14]
jegyzetet hasznaltam fel. A téméaban alapvets szerepet jatszanak a neuronhaldk, ugyanis

a policy-t és az értékfiiggvényt neuronhéldval fogjuk modellezni a kovetkezs fejezetben.

3.1. A mesterséges neuronok és rétegbe szervez6désiik

A mesterséges neuronok a mesterséges neuronhal6 alapi gépi tanulas alapvets elemei.

Felépitésiiket az emberi agyban talalhatd neuronok szerkezete insprialja.

A mesterséges neuronok olyan matematikai fliggvények, amelyek a mesterséges neuron-

hélok épitskovei.

3.1. Definicié (Mesterséges neuron). A mesterséges neuronok felépitését meg tudjuk

hatarozni a kévetkezGképpen:

n

fup(z) =0 (> wiz; +b),

i=1

ahol x; € R a bemenet, w; € R a bemenethez tartozo silyok, i € [n], b € R az eltolas és

a 0 : R — R az alkalmazott aktivacios fiiggvény.

Megjegyzés. Az aktivdcios fiigguények olyan differencidlhato fliggvények, amik a line-
aris bemenetfiiggvénybdl nemlinearisat készitenek. A leggyakrabban hasznalt aktivacios

fiiggvények a kovetkezdk:

o A Szigmoid aktivdcids fligguény:

1

e ahol 0 : R — R és z a bemenetiink.

o(x) =

e A ReLU (Rectified Linear Unit) figgvény:
ReLU(z) = max(0,z), ahol ReLU : R — R és x a bemenetiink.

e A tanh(x) fiiggvény:

tanh(z) = ;722 — 1, ahol tanh : R — R és x a bemenetiink.
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4. abra. Az aktivacios fliggvények grafikonjai.

Mivel a szigmoid fiiggvény értékkészlete 0 és 1 kozott van, igy ezt akkor alkalmazzék,
ha valoszintiségeket kell vizsgnalni. Hatranya az, hogy ha az x abszolat értéke nagy, akkor

a gradiense nagyon kicsi szam lesz, igy csokken a tanulds hatékonysaga.

Az utébbi években a leggyakrabban hasznalt aktivacios fliggvény a ReLLU volt. Ennek
oka az, hogy x > 0 értékekre a fiiggvény lineéris, tehat a gradiense nem ttinik el, igy

kikiiszoboli szigmoid fiiggvény el6z6 bekezdésben emlitett problémajat.

A mesterséges neuronokat rétegekbe is tudjuk szervezni, ekkor mesterséges neuron ré-

tegekrdl beszéliink.

3.2. Definicié (Mesterséges neuron réteg). A mesterséges neuron réteget fel tudjuk irni

a kovetkezd alakban:

fwa(z) = oc(Wz +b),

ahol x = (z1,%9,...,%,),aholx; € R, tehat x € R™ a bemeneti vektor, W € R™" a

stulymatrix, b € R™ az eltolasvektor és a o : R™ — R™ az alkalmazott aktivacios fiiggvény.

A mesterséges neuron rétegeket grafként is tudjuk értelmezni. Ha a grafunk acikli-
kus, azaz, ha az egyik rétegben taldlhaté neuron nem vezet vissza egy korabbi rétegben

talalhato neuronra, akkor eldrecsatolt mesterséges neurdlis hdlozatrol beszéliink.

3.3. Definicié (El6recsatolt mesterséges neuralis héalozat). A eldrecsatolt mesterséges

neurdlis hdlozatot az alabbi parametrizalt fiiggvénykompoziciéval tudjuk megadni:
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fe(iﬂ) = fro---0fyo0 f1($)7

ahol 6; az f; fiiggvény paraméterei, igy a 6 = (61,09, ...,0;) a neuralis halo paraméterei,

az fi1, fa, ..., fr fliggvények pedig a rétegek fiiggvényei.

3.2. A mesterséges neuralis hal6zat tanitasa

A mesterséges neuralis haldézatunkat gy szeretnénk megtanitani, hogy a neuralis halo
altal szamolt kimenet és az elvart kimenet kozotti eltérés minél kisebb legyen. Ezt gy
szeretnénk elérni, hogy vesziink egy fiiggvényt, amely megfogja ezt az eltérést. Ezt a fiigg-
vényt veszteségfiigguénynek nevezziik. A tanitas sorén ezt a veszteségfiiggvényt szeretnénk

minimalizalni.

3.4. Definicié (Veszteségfiiggvény). A veszteségfiigguvényt az alabbi képlettel adhatjuk

meg:

=2

L(0,x,y) = 5 3 d(fo(zV), (y1)),

=1

ahol N az adatpontok szama, () az i-edik adatpont, y az i. adatponthoz elvart kimenet,
az fy(x) a neuralis halo altal szamolt kimenet és a d egy skalar értékd fiiggvény, amely

méri a neuronhalé kimenete és az elvart kimenet kozotti eltérést.

Megjegyzés. A kiilonbséget megadhatjuk példaul 1-es (d(0,z,y) = || fo(z) — y||1) vagy
2-es normaval (d(0, z,y) = || fo(x) — y||2) is.

Tanitas sztochasztikus gradiens ereszkedd modszerrel ([15]). A tanitashoz a
gradiens ereszked6 modszert hasznaljuk. Ha a teljes adathalmazra szamolnank ki a vesz-
teségfiiggvénylink gradiensét, annak a memoriaigénye nagy, ezért valamilyen sztochaszti-
kus modszerrel kozelitjiik a gradienst. Egy lehetséges modszer, hogy egyesével vessziik az
adathalmaz pontjait véletlenszertien a tanitohalmazbol, de a jelenlegi chip design és az
alkalmazott modszerek sajatossaga miatt hatékonyabb, ha nem egyetlen adatpontot ve-
sziink, hanem tobb adatpontot valasztunk véletlenszertien a tanitohalmazbol, ezt a mod-

szert nevezziik kotegelt sztochasztikus gradiens modszernek.
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A sztochasztikus gradiens ereszked6 modszer lényege a kovetkezs: elGszor veszi a hi-
bafiiggvény silyok szerinti gradiensét, majd gy modositjuk a neuralis hélozat silyait,
amerre a kiszamolt érték negativ. Bar a modszer nem garantélja, hogy globéalis minimum-
hoz érkeziink, mivel a hibafiiggvény nem konvex, a tapasztalat azt mutatja, hogy egy

lokalis minimumba érkezve is méar hatékonyan tud mtikodni a tanult fiiggvény.

3.3. Konvolicids neuralis haloézatok

A konvoluciés neurélis halozatok a gépi latas teriiletén értek el attoré eredményeket.
Fébb hasznalati teriiletként ide lehet sorolni a kép- és hangfelismerést, a képklasszifikicios

feladatokat és az orvosi képanalizist is.

A haloézat legfontosabb rétegei a konvolicios rétegek. A konvolucids rétegek emelik ki a
képi jellemzdket. Ezeket a rétegeket tobb sztirével vizsgaljuk. A sziir6k olyan F' x F' méretii
négyzetek, melyek egy bizonyos S lépéskdzok mentén letapogatjék a bemenetként szolgalo
képet és kozben egy aktivacios fiiggvényt hasznalnak. Az eredmény egy aktivacios térkép
lesz, mely a sziir6 altal kinyert eredményeket tarolja. Az aktivacios térképilinket tovabbi
sziir6kkel vizsgaljuk egészen addig, amig meg nem kapjuk a kimenetiinket. A kimenetiink
lehet egy szam (példaul a go jatékban a varhato jutalom értéke), egy vektor (ami a go jaték
esetén tartalmazza a lehetséges 1épések valoszintiségét) vagy egy olyan vektor, melynek

hossza megegyezik a kategoridk szdmaval. Ez az ugynevezett ,,One-hot encoding”.

3.5. Definicié (One-hot encoding). One-hot encoding esetén a kimenetiink a kovetkezd

vektor:

y= [yby?a"'ayn}a

ahol y a kimeneti vektor, n a kategoridk szama és y; = 1, y1,%2, .- -, ¥io1, Yix1,- - Yn = 0,

ha a bemenetiink az i. kategoridba tartozik.

Az aktivacios térképek térbeli mérete viszont egyre csak csokken. Ennek elkeriilésére
tobb modszer is létezik, példaul a kép szélét kiparnazhatjuk (padding). A szakdolgozatom
csak ezt a lehetdséget vizsgélja, ugyanis az AlphaGo, az AlphaGo Zero és az AlphaZero

konvolucios halozatanak felépitéséhez nullakkal valo parnazast (zero padding) hasznaltak.
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Altalanosan elmondhato, hogy a konvolicios réteg egy RV HixDr _y RIWaxHzxD2 |k
pezés, ahol Wy, Hy, D1 a bemenet szélessége, magassaga és mélysége. Tobb paramétert is

meg kell adnunk ahhoz, hogy pontosan meg tudjuk hatarozni a Wy, Hy, Do értékeket:
Szlir6k szama: K
Szlir6k mérete: F
Lépéskoz: S
Padding (kiparnazas): P
A kimenetiink igy tehat Wy - Hy - Dy mérett lesz, ahol
Wy= (W, —F+2P)/S+1
Hy= (W, —F+2P)/S+1
Dy, =K

Megjegyzés. A sziir6 paramétereinek szama: F- F'- D, +1 és a réteg 6sszes paraméterének

szama: K - F-F-D{+ K.

Megjegyzés. A szlir§ mélysége megegyezik a bemenet mélységével, illetve az aktivacios
térképiink mélysége megegyezik a sztir6k szamaval. Tovabbé a szilir6k mérete praktikusan

kisebb, mint a sztir6k mérete, hogy a szlirék a kiilonboz6 pozicidkban Gsszeérjenek.

Nem feltétleniil csak konvolucios rétegek talalhatok a konvolicids neuralis halézatban,

hanem 0Osszevono rétegek és teljesen Osszekotott rétegek is lehetnek a halozatban.

Az dsszevond rétegek csokkentik a bemenet dimenzi6jat, igy konnyebben kezelhetd lesz.
Ezekre a rétegekre a szakdolgozatomban nem fogok kiilon kitérni, hiszen a harom vizsgalt

programunk konvolticiés neuralis halozatanak szerkezete nem tartalmaz ilyen rétegeket.

A teljesen 0sszekdtitt rétegek esetében a bemenet minden eleme Gssze van kotve a réteg
Osszes neuronjaval. Altalaban a konvolucios neuralis halozatok utolso rétegeiként szokték

alkalmazni 6ket. Ezekbdl a rétegekbdl lehet egy vagy tobb is és a kimenetelt készitik eld.
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4. A go jaték modellezése

Ebben a fejezetben tébb szempontot figyelembe véve Osszehasonlitom az AlphaGot
a tovabbfejlesztett véltozataival, megvizsgilva minden fontos szempontot, hogy miben
fejlédtek a késébbi valtozatok. Mivel az AlphaZero nem csak a go, hanem a sakk és a sogi
jatékokkal is foglalkozik, igy a teljesség kedvéért réviden néha ki fogok arra térni, hogy
a sakkot és a sogit hogyan modellezték, illetve ezek a jatékok hogyan befolyasoltéik az

AlphaZero felépitését az el6z6 két verzidval szemben.

Megjegyzés. Ebben a fejezetben gyakran szerepelni fog a self-play, mint fogalom. Ez

alatt mindig az adott program egy el6zé iteracidja elleni jatékat fogom érteni.

Az AlphaGo, az AlphaGo Zero és az AlphaZero mellett emlitésre keriil még tovabbi

két valtozat, amelyeket bar a DeepMind kiilon nem publikilt, mégis fontos szerepiik van.

AlphaGo Lee ([16]) Az els6 ilyen valtozat, az AlphaGo Lee, az a program, amely 2016

marciusaban legy6zte a 9 danos Lee Sedolt 4:1-re.

AlphaGo Master ([16][17]) A maéasodik valtozat, az AlphaGo Master, online verzidja
az AlphaGonak, 2017 januarjaban zsinérban 60 meccset nyert meg a legjobb jatékosok

ellen.

Megjegyzés. Az AlphaGora szokas AlphaGo Fanként is hivatkozni, ugyanis ez a program
gy6zte le Fan Huit 2015 Oktoberében.

4.1. Az AlphaGo, az AlphaGo Zero és az AlphaZero 6sszehasonli-
tasa

Az alfejezet megirasahoz a [3], a [16] és a [18] cikkeket hasznéltam fel.

4.1.1. A tanulas soran a rendszerbe bevitt informaciok

Az els6 szempont, ami alapjan az 6sszehasonlitést végzem az az, hogy milyen bemenetet

adtak meg a fejleszték a tanulds sorédn a rendszernek.
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Profi go jatékosok jaték adatbazisa Az AlphaGo tanitasa soran felhasznélt adat-
halmaz 29.4 milli6 allast tartalmazott 160 ezer jatékbol, amiket a KGS Go szerveren 6 és
9 dan kozotti emberek jatszottak le. A jatékok 35.4%-a elénykoves jaték volt. A passzo-
lasokat kivették az adathalmazbol. A késébbi valtozatok, tehat az AlphaGo Zero és az
AlphaZero mar nem hasznéalt fel semmilyen adathalmazt, csupan self-play kézben ismerte

meg a kiilénbo6z6 1épések elényeit és hatranyait.

Jatékszabalyok ismerete Mindharom program tokéletesen ismerte a jaték szabalyait,
ugyanis azok ismerete elengedhetetlen volt ahhoz, hogy tokéletesen tanitsak be a progra-

mokat. A jaték szabélyai megtalalhatoak az A. fiiggelékben.

Tovabbi bevitt jellemzdk Az AlphaGo esetében az s allast 19 x 19-es sikok sorozatat
tartalmazza. A méret onnan jon, hogy a go tabla 19 x 19 mérett. A felhasznalt jellemzsket

kozvetleniil a jatéktabla allasaibol szamoltak ki.

Jellemzd Db?  Leiras

K& szine 3 Jatékos kove / ellenfél kove / tires

Egyesek 1 Egy konstans sik, ami egyeseket tartalmaz

Kordk a 1épés ota 8 Hany kor telt el azota, hogy megléptek egy lépést
Eletek szama 8 A kovek/csoportok életeinek szama

Fogoly mérete 8 Az ellenfél hany kovét lehetne foglyul ejteni
Lehetséges fogoly mérete 8 Az ellenfél hany kovet tudna foglyul ejteni

Eletek a lépés utan 8 A kovek/csoportok életeinek szama a lépés utan
Foglyul ejtés (l6tranal) 1 Egy lépés az adott pillanatban egy sikeres elfogés
Szabadulas (létranal) 1 Egy lépés az adott pillanatban egy sikeres menekiilés
Ertelmesség 1 Egy lépés legalis-e

Nullak 1 Egy konstans sik, ami nulldkat tartalmaz

Jatékos szine 1 Az aktualis jatékos fekete-e

1. tablazat. Bemeneti jellemzsk az AlphaGo esetén.

Az AlphaGo esetén a policy halozat tanitasdhoz 48, mig az érték hélozat tanitasahoz 49

2Sikok szdma
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bemeneti jellemz6t hasznaltak, melyek a tabla egyes pontjainak allapotat jelzik: a kovek
szineit (melyeket a nulldkat és az egyeseket tartalmazo sikok reprezentéalnak), a szabad
szomszédos pontok szaméat, a foglyul ejtéseket, a lépések legalitasat, a korok szamét,
amiota megjatszottak az adott kovet és (csak az érték halozat esetében) a kovetkezd
jatékos szinét. Tovabba, van két taktikai jellemzé is, mely a létrazéas kimenetelét szamolja
ki (hogy ki tud-e szabadulni a jatékos a létrabol, vagy esetleg az ellenfél foglyul ejti
a kécsoportjat). Az oOsszes jellemz6t az aktuélis szinhez viszonyitva szamolték: a kovek
szinét nem feketével és fehérrel, hanem az aktualis jatékossal és ellenfelével hataroztak

meg. A bemeneti jellemzdk teljes listdjat az 1. tablazat tartalmazza.

Az AlphaGo Zero neuralis halozatanak bemenete 17 darab, binaris értékeket tartalma-
76, 19 x 19-es sik. 8 darab X; stk megmutatja a tdblan az adott jatékos koveit: X? = 1, ha
az 1 metszésponton van a jatékosnak kéve a ¢ id6pontban és 0 az érték, ha a metszéspont
iires, ellenfél kdve van rajta vagy ¢ < 0. 8 darab tovabbi Y; sik az ellenfél koveit jeloli
meg. A 17. sik a kovetkezd jatékos szinét jelzi: csupa 1 az értéke, ha a fekete kovetkezik
és csupa 0, ha a fehér. Ezek a sikok egyiitt adjék az AlphaGo Zero neurélis halozatanak
bemenetét: s, = [X;, Y, Xy 1, Vs, ..., X7, Y, 7,C|. Az X, és Y, sikok taroljak a jaték
tortétenét (a neuralis héalozat igy tehat az el6z6 16 1épést bemenetként megkapja), ami
azért is fontos, mert a go jatékban nem csak a kovek allasat kell figyelembe venni, hanem
azt is, hogy nem ismétlédhetnek meg a jatékallasok (példa: ko szabaly — A. fiiggelék 12 /b
abra). A C sikot sem hagyhatjuk el, mert a komi szabaly szempontjabol fontos, hogy épp
melyik jatékos lép és ejti foglyul az ellenfél koveit.

Az AlphaZero neuralis halozatanak bemenete egy N x N x (MT + L) kép, ami az
allasokat abrazolja az N x N-es M sikok T halmazainak lancolasdval. Minden halmaz
az adott jatékallast abrazolja at — T + 1,...,t id6pontban. Ha az id6pont kisebb mint
1, akkor nulldkat fog dbrazolni. Szemben az AlphaGo Zeroval, a neuralis hal6zat mindig
csak az aktualis jatékosra Osszpontosit. Az M jellemz6 sikok tagjai azok a binaris jellemzd
sikok, melyek a jatékos figurainak helyeit mutatja meg. A soégi és a sakk miatt tobb sikot
hasznaltak a babuk pozicidinak meghatarozasihoz. A sikok masodik halmaza az ellenfél
jatékos figurainak a helyeit tarolja. Vannak tovabbi konstans értékeket térold sikok is,
ezekbdl Osszesen L darab van. Ezek a sikok jelolik a jatékos szinét, a lépések szamat és

a specialis szabalyokat: a sancolas lehet&ségét a sakkban (egy jatékos legfeljebb egyszer
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sancolhat egy jatékon beliil), az aktualis jatékallas ismétlddésének szamat (3 esetén a
sakkban, 4 esetén a sogiban automatikusan déntetlennel zérul a parti) és a lépések szamat

az el6z6 iités ota a sakkban (50 lépés elérehaladas nélkiil automatikus déntetlent jelent).

Egy lépést a sakkban két részben lehet leirni: elészor kivalasztjuk azt a figurat, amivel
lépni szeretnénk, majd utana kivalasztunk egy 1épést a lehetséges lépések koziil. A m(als)
policy abrazoldsahoz 73 darab 8 x 8-as sikot hasznaltak fel, amely 4.672 lehetséges 1épés
valoszintiségét tarolja. Az els6 56 sik a lehetséges vezér 1épéseket kodolja, melyet barmely
figurara tudunk hasznélni. Az 56 sik a kovetkezSképp all Gssze: egy babu legfeljebb 7
mezGt 1éphet 8 irdnyba. A kovetkezs 8 sik a huszér lehetséges 1épéseit kodolja. Az utolséd 9
sik pedig a gyalog atvaltozasat kodolja tgy, hogy egyet elérelépve vagy az ellenfél figurajat

letitve ér be illetve huszéarré, bastyava vagy futova véltozik-e at.

A sogi esetében a policy hélozathoz 139 darab 8 x 8-as sikot hasznéltak fel, amely
Osszesen 11.259 lehetséges 1épés valoszintiségét kdodolja. Mivel a s6gi szabalyai nem annyira
kozismertek, mint példaul a sakké illetve a szakdolgozatom témaja az, hogy a go jatékot

hogyan tanitottak be a kiilonb6z6 programoknak, igy a jellemzé sikok felépitésére kiilon

nem térek ki.

A go jaték esetében a policy héalozat abrazolasa megegyezik az AlphaGo Zeroéhoz. A

valoszintiségeket 19 x 19 + 1 méretii (361 lehetséges 1épés és a passzolas) vektorban tarolja.

o
3
N | o
o o g
O 0 | N
| 3| <
|9 | g
g1 5] &
Szempontok < | << | <
Profi jatékosok jaték adatbazisa | v/ | X | X
Jatékszabalyok ismerete VvV
Bevitt jellemz6k szama 48 | 17 | 17

2. tablazat. Rendszerbe bevitt informaciok osszefoglald tablazata.
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4.1.2. A programok neurilis halézatai

A kovetkezd szempontunk a kiilonb6zd valtozatok neuralis haldézatainak meghatarozasa

és Osszehasonlitasa.

Az AlphaGo kétféle neuralis halézata ([3]) Az AlphaGo esetében két kiilonbozs
neuralis hélozatot tanitottak be. Az egyik halozat — a policy halozat (m) — a lépések
kivalasztasaért, mig a masik halozat — az érték halozat (v) — a jatékallasok kiértékeléséért

volt felels. Feliigyelt és megerdsitéses tanulast hasznaltak a tanitas kdzben.

A feliigyelt tanulas soran a fejleszt6k egy olyan policy halozatot hasznéltak, mely meg-
josolja a profi jatékosok lépését a go jatékban. A (p,(als)) SL? policy hélézat egy olyan
hélozat, melynek o a silya és az utolsod rétege egy softmax réteg, ami kimenetként egy
valoszintiségi eloszlast ad meg az 6sszes lehetséges a 1épésre. A policy halozat bemenete

az s, ami egy egyszeri reprezentacioja a tablanak.

Az AlphaGo a megerdsitéses tanulds kozben egy masik policy halozatot hasznélt. A p,
p stllyal rendelkezé RL* policy halézat szerkezetileg azonos az SL policy halézattal. A

sulyok kezdetben megegyeztek egymassal, azaz p = o.

Az AlphaGo Zero neuralis halozata ([16]) Az AlphaGo Zero a fp mély neuralis
héalozatot hasznélja. Ennek a neuralis halézatnak a bemenete az s nyers tablanak a rep-
rezentécioja és annak a torténete és a kimenetele egy (valoszintség vektor, érték) par,
(p,v) = fo(s). A lépések valosziniiségének p vektora a kiilonbozd lépések kivalasztasanak
valoszintiségét (beleértve a passzolast) tartalmazza, azaz p, = Pr(als). A v érték egy
skalar, mely az aktuéalis jatékos gy6zelmi esélyét becsiili meg az s allasbol. Ez a neuralis

halozat az AlphaGonél hasznalt policy és value halozatok Osszetevésén alapul.

Az AlphaZero neuralis halozata ([18]) Ugyanugy, ahogy az AlphaGo Zero, az Alp-
haZero is egy (p,v) = fp(s) mély neuralis halozatot hasznal. Ennek a fy(s) neuralis
hélézatnak a bemenete az s allés a tablan és a kimenetelei egy vektor, ami tartalmazza a

lépések p valoszintiségét, azaz minden a lépésre p, = Pr(als), és egy v skalar, mely meg-

3SL: Supervised Learning - feliigyelt tanulas
4RL: Reinforcement Learning - megerdsitéses tanulés
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becsiili a z kimenetel varhato értékét az s jatékallasbol, tehat v ~ E[z|s]. Az AlphaZero,
ugyanugy, ahogy az el6z6 valtozat, az AlphaGo Zero, self-playjel ismerte meg ezeket a p

lépési valoszintiségeket és a v értéket.
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4.1.3. A Monte Carlo Tree Search hasznalata

A harmadik szempont az, hogy a Monte Carlo Tree Search hogyan mtikédik a kiilonb6z6

valtozatokban.

Keresés policy és érték halozatokkal (AlphaGo [3]) Az AlphaGo az érték és a
policy halozatokat egy olyan MCTS algoritmussal kombinélja, ami el6retekinté kereséssel
lépéseket valaszt ki. A kerestfa minden s csticsabol minden a € A legalis lépés felé (s, a)

élek futnak.

Minden (s,a) él kiilonboz6 statisztikakat tarol: P(s,a) a valoszintség, W, (s,a) és
W, (s,a) a Monte Carlo becslések a teljes 1épésértékre, N,(s,a) és N,.(s,a) az érték halozat

és a rollout latogatasanak szama és (s, a) a kombinalt atlagos lépésértéke az adott élnek.
Az APV-MCTS (asynchronous policy and value MCTS) algoritmus négy lépésbdl all:

Kivdlasztas. Minden egyes szimuléacidé a keres6fa gyokerétsl kezdddik és addig tart,
amig az L id6pontban nem éri el a levelet. Minden ¢ < L id6lépésnél, a keres6fa sta-
tisztikaja alapjan, azt a lépést véalasztjuk ki, melyre a; = arg max,(Q(s¢, a) + u(ss, a)),

vV 22y Nr(s,0)

ahol u(s,a) = cpua P(s, a) G5~ @ PUCT algoritmus egy valtozata. Ebben a képlet-
ben ¢, egy konstans, amely a felfedezés szintjét hatarozza meg. Ez a keresés jobban
preferdlja azokat a lépéseket, amelyeknek nagyobb a valésziniisége és kisebb a latogatasi
szama, de aszimptotikusan azokat a lépéseket helyezi elGtérbe, amelyeknek magas a lépés

értéke.

Kiértékelés. Az sy, levél poziciot sorba éllitja kiértékelésre a vy (sy) érték halozat, ha nem
volt korabban kiértékelve. Minden szimulacié masodik rollout szakasza az sy, levélestcsbol
indul és folytatodik egészen addig, amig véget nem ér a jaték. Minden ¢t > L idépontban
a jatékosok lépésének kivilasztasa a rollout policy alapjan torténik: a; ~ pr(-|s;). A
jaték végén a végeredménybdl kiszamolodik a kimenetel: z; = +r(sr). Az r a jutalom:

gyGztesnek a jutalma +1, a vesztesé pedig —1.

Visszaterjesztés. A szimulaci6 minden ¢ < L id&pontjaban a rollout statisztika frissiil,
ha elveszti a n, mérkszéseket: N,.(s;, ar)) <= Np(St, ar))+1u; Wi(se, ap) <= WSy, ap) —ny.

A szimulécié végén a rollout statisztikak visszafelé frissiilnek a ¢ < L id6pontokban.
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A virtualis vereségek kicserélédnek a kimenetellel: N, (s;,ar) < Np(s,ar) — ny, + 1
Wi (s, ar) <= Wi(sy, ar) + npl + 2. A wvy(sp) érték halozat kimenetét felhasznaltak az
érték statisztikak frissitéséhez. Ezt egy mésodik visszafelé frissitéssel valositottak meg a

t < L id6pontokban: N, (s, a;) <= Ny(si, ar) + 1, Wi (se, ar) < Wi (se, ay) +ve(sz). Minden

Wy (s,a)
Ny(s,a)

Wi (s,a)

él értékét a Monte Carlo becslések atlaga sulyozza: Q(s,a) = (1 — \) + AN G-

Ezek a becslések felhasznaljak az érték halozat és a rollout \ paraméterrel stulyozott kiér-

tékeléseit.

Kiterjesztés. Amikor a latogatasok szama meghalad egy kiiszobot, vagyis N,.(s,a) >
Ninr, €8y 8¢ = f(s,a) utdédesics hozzaadodik a kereséfahoz. Az 4j csucs {N(s',a) =
N.(s',a) = 0,W(s',a) = W,.(s',a) = 0,P(s';a) = p,(a|s')} statisztikaval rendelkezik
és egy pr(als’) policyt hasznal (ami hasonlot a rollout policyhez, csak tobb jellemzével

rendelkezik).

Az MCTS miikédése az AlphaGo Zeroban ([16]) Az AlphaGo Zero mar egy joval
egyszertibb valtozatat hasznalja az APV-MCTS algoritmusnak, mint amit hasznalt az

AlphaGo Fan és az AlphaGo Lee.

A keres6fa minden s csicsabdl minden a € A legalis lépés felé (s,a) élek futnak.
Minden él statisztikdkat tarol: P(s,a) a valoszintség, W (s, a) a teljes lépésérték, N (s, a)
a latogatasok szama és QQ(s,a) az atlagos lépésértéke az adott élnek. Tobb szimulécio

futott parhuzamosan a kiilonb6z6 keresési szélakon. Az algoritmus harom lépésbdl all.

Kivdlasztds. A kivalasztasi folyamat majdnem megegyezik az AlphaGo Fanéhoz. Min-
den szimuléci6 a kerestfa sy gyokér csiicsatol indul és akkor fejezédik be, amikor elér egy
sr, levélesucsot az L idépontban. Minden t < L idépontban a keres6fa statisztikaja alap-
jan kivalasztasra keriil egy lépés: a; = arg max,(Q(ss, a) + U(sy, a)), felhasznalva a PUCT
algoritmus egy valtozatat:

22 N(s:)

U(S,CL) — Cpuctp(s7a)l+N—(s,a)’

ahol ¢+ egy konstans, ami a felfedezés szintjét hatarozza meg. Osszességében ugyanazt
a kovetkeztetést le tudjuk vonni, mint az AlphaGo esetében: a keresés azokat a lépéseket
preferalja, amelyeknek magas a valdszintisége és alacsony a latogatottsaga, de aszimpto-

tikusan preferalja azokat a lépéseket, amelyeknek magas a lépésértéke.
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Kiterjesztés és kiértékelés. Az sy, levélestcs sorba lesz allitva, hogy a neuralis halozat
kiértékelje: (d;(p),v) = fo(di(sy), ahol d; egy véletlenszerii tiikrozése vagy forgatasa az sy,

allasnak (7 € [1...8]).

A sorban talalhato pozicidkat a neuralis halozat értékeli ki, 8-as méret mini-batcheket
hasznalva. A keresési szal lezarul addig, amig a kiértékelés be nem fejez6dik. A levélcstics
terjeszkedik, minden (s, a) él {N(sp,a) = 0,W(sg,a) = 0,Q(sg,a) = 0, P(sp,a) = pa}
értékekkel fog rendelkezni.

Visszaterjesztés. Az €l statisztikdk visszafelé frissiilnek minden ¢ < L idépontban. A
latogatasok szamai megnovekednek: N(s;, a;) = N(s¢,ar) + 1 és a lépésértéket az atlagér-

tékre frissitik: W (s, ap) = W(sy, a) + v, Q(s¢,a4) = %

Alfa-Béta vagas ([12]) Néhany jatéknal, koztiik a sakknéal és a gonal is gyakran hasz-
nalnak Alfa-Béta vagast. Ennek az a lényege, hogy a keres6fankban leviagjuk azokat a
részfakat, amiket nem kell vizsgalnunk, hisz ha arra a részfara tévednénk, akkor a jaték
szamunkra vereséggel zarulna. Ezzel tudjuk csokkenteni a kiértékelések szaméat. Az elneve-
zés onnan jott, hogy Alfaval és Bétaval a két jatékost jeloljiik: az Alfa mindig a legnagyobb
értéket valasztja ki, mig a Béta mindig a legkisebbet. Az értékek, a jaték elérehaladasaval,

folyamatosan frissiilnek.

Hatékony keresés MCTS-sel az AlphaZeroban ([18]) Az Alfa-Béta keresés helyett
az AlphaZero is MCTS algoritmust hasznél.

Minden (s, a) él kiilonb6z6 statisztikakat tarol: N(s,a) a latogatasok szama, a W (s, a)
a teljes lépésértek, a Q(s,a) az atlagos lépésérték és a P(s,a) az el6zetes valosziniisége
annak, hogy az a 1épést valasztjuk az s allasban. Minden keresés az $,,o; gyokértsl indul
és addig tart, amig el nem éri az sy levélesicsot az L idépontban. A ¢t < L idépontban
azt a lépést valasztjuk, amire a; = argmax,(Q(ss, a) + U(se, a), felhasznalva a PUCT

algoritmus egy valtozatat:

N(s)

U<37 a) = C(S)P(S7 CL) 1+N(s,a)’

ahol N(s) a sziil6 csucsok latogatasanak szama és C(s) a felfedezési rata, ami a kere-

sési id6vel aranyosan lassan novekszik: C(s) = log((1 + N(s) + Cpase)/Coase) + Cinit- Fz
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az érték lényegében konstans a gyors jatékok tanitasa kozben. Az s; levélcsucsot sorba
lesz allitva, hogy a neuralis halozat kiértékelje: (p,v) = fo(sp). A levélestcs terjeszkedik,
minden (sg,a) ¢l {N(sp,a) =0, W (sp,a) =0,Q(sp,a) =0, P(sL,a) = pa} értékekkel fog
rendelkezni. A keresés végén a latogatéasok szamat és az értékeket frissiti az algoritmus a ¢
idépontokban: N (s, a;) = N(s¢, ar)+1, W (se, ar) = W (s, ar)+v, Q(st, ar) = % A ke-

resés eredménye egy 7 vektor, mely a lépések valoszintiségét tartalmazza: m, = Pr(als,eot)

Megjegyzés. Eszrevehets, hogy az AlphaGo Zero egy olyan véltozot hasznal (d;), ami
az adott allas egy tiikrozését vagy forgatasat veszi figyelembe. Ennek az az oka, hogy
a go jaték invaridns a forgatasra és a tiikrozésre (ezt a tulajdonsagat az AlphaGo is
kihasznélja). Az AlphaZero ezzel szemben, mivel a sakk és a sogi egy aszimetrikus jaték
(példaul a gyalog csak eldrefelé vagy atlosan léphet, ha leiit egy mésik figurat), nem ismeri

a szimmetriat, igy nem is transzformalja a kiilonbo6zé jatékallasokat az MCTS soran.

Legalabb négy évtizeden at a legerésebb sakk programok Alfa-Béta keresést hasznaltak.
Azok a sakk programok, amik hagyomanyos MCTS-t hasznalnak, kevéshé voltak hatéko-
nyak, mint az Alfa-Béta keresést hasznélé programok. Az AlphaZero meghaladta ezeknek
a programoknak a teljesitményét, mivel hatékonyan kombinalta az MCTS-t a neuralis ha-
lozatokkal. Az AlphaZero nagy teljesitményét és eredményeit latva (amit a 4.1.7 részben
részletezek) megkérdGjelez6dott az a széles korben elterjedt hit, hogy az Alfa-Béta keresés

hatékonyabb ezekben a jatékokban, mint az MCTS.

@)

g
N | o
SRICRES
| & | =
g | = |9
a1 8| &
Szempontok < || <
Legnagyobb (Q(s,a) + U(s,a)) értéket valasztja | v | v/ | v
PUCT algoritmus hasznélata VvV
Allas transzformalasa keresés kozben Vv X

3. tablazat. A kiilonboz6 valtozatok MCTS felhasznalasanak osszefoglalo tablazata.
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4.1.4. Tanitas

Miutan megnéztiik, hogy milyen informaciokat vittek be a fejleszték a kiilonbo6zs ver-
zioknak, megismertiik a programok neuralis halézatait és megnéztiik, hogyan miikodik az
MCTS az egyes valtozatokban, a negyedik szempontunk az, hogyan tanitottédk be az egyes

valtozatokat a fejlesztsk.

AlphaGo - A policy halozat feliigyelt tanulasa ([3]) Az SL policy halozatot vélet-
lenszert (s, a) allas-1épés par mintavételezésével tanitottak. Ehhez sztohasztikus gradiens
emelkedést hasznéltak, hogy maximalizaljak az ember altal meglépett a 1épés valoszini-
ségét egy adott s allasban:

Olog ps(als)

Ao x S

A tanitashoz a mar korabban (4.1.1 részben) emlitett adathalmazt hasznaltak fel, ami-
vel egy 13 rétegi policy halozatot tanitottak be. Ezt az adathalmazt szétvalasztottak teszt
halmazra (els6 1 milli6 4llas) és tanité halmazra (a maradék 28.4 milli6 allas). A tanitasra
a sztochasztikus gradiens ereszkedd modszert hasznaltak fel, tanulasi ratanak o = 0.003-t
adtak meg, illetve a minibatchek mérete m = 16 volt. A tanitas koriilbeliil 3 hétig tartott.
A policy halézat, mely az Osszes bemeneti jellemzket hasznalja, a teszthalmazon 57%
pontossaggal josolta meg a profi jatékosok 1épéseit. Amikor bemenetként nem adtak meg
ezeket a jellemzGket és csak a korabbi lépések voltak megadva, az AlphaGo 55.7% pontos-
saggal josolt. Osszehasonlitasképp, a tobbi, korszertd technologiat hasznalo kutatocsoport
csak 44.4%-os pontossagot ért el a cikk benyujtasanak idépontjaban. Kisebb fejlédés a
pontossagban nagyobb fejlédéshez vezetett a jaték erdsségét tekintve. Nagyobb halozatok
jobb pontossagot értek el, viszont lassabban értékeltek ki a keresés kozben. A fejlesztSk
betanitottak egy gyorsabb, de pontatlanabb rollout policyt p,(als), mely 24.2% pontos-
sagot ért el, 2us alatt valasztott ki egy 1épést, szemben a policy halozattal, melynek 3 ms

kellett egy 1épés megtételéhez.

AlphaGo - A policy halézat megerdsitéses tanulasa ([3]) A megerdsitéses tanulas
soran a fejleszték {6 célja a policy hélozat javitasa volt. Az aktualis p, policy hélozat

egy véletlenszertien kivéalasztott korabbi iteracidval jatszott. Az ellenfelek kivalasztasanak
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ezen modja elGsegitette a tiultanulas elkeriilését. Bevezetésre keriilt tovabba egy jutalom
(r(s)), melynek értéke 0 volt, ha t < T (t egy adott idépillanat és T id6pontban ér véget
a jaték). Az eredmény az a z; = r(sy) végs6 jutalom a jelenlegi jatékos szemszogébdl
a t id6pontban, melynek értéke +1, ha az adott jatékos nyerne és —1, ha vesztene. A
stilyokat minden ¢ id6pontban frissitik a sztochasztikus gradiens emelkedd modszerrel. A
cél az volt, hogy maximalizaljak a varhat6 eredményt:

0dlog p,(at|st)

Ap x B0

2t

Egymas elleni mérkézéseken az RL policy héalozata a jatékok tobb mint 80%-at meg-
nyerte az SL policy hélozat ellen. Letesztelték a legerGsebb nyilt forraskéda go program,
a Pachi ellen is, egy olyan szofisztikalt Monte Carlo keres§ program ellen, ami 100 ezer
szimulaciot hajt végre lépésenként. Keresés nélkiil a megerésitéses tanulasos policy ha-
l6zat a jatékok 85%-at nyerte meg a Pachi ellen. Osszehasonlitasképp, a korszerd, csak
a feliigyelt tanulassal tanitott policy héalézat a jatékok 11%-at nyerte meg a Pachi ellen.
Még az alig gyengébb Fuego ellen is csak a partik 12%-4n nyert.

AlphaGo - Az érték halozatok tanitasa ([3]) Az érték halozatokat megerdsitéses
tanulassal tanitottak. Az érték halozatok a vP(s) értékfliggvényt becsiilik meg, ami a jaték

kimenetelét josolja meg az s poziciobodl tigy, hogy mindkét jatékos a p policyt hasznélja:
UP(S) = E[Z’t|5t =S,a¢. T~ p]

Idealis esetben azt szeretnénk tudni, hogy a v*(s) tokéletes jatéknak mi az optimalis
értékfiiggvénye. Ennek ellenére a fejleszték a legerdsebb vP» policyjuk értékfiiggvényét
becsiilik meg, felhasznélva a p, RL policy halozatot. Az értékfliggvény kozelitésehez egy
0 stulyokkal rendelkezs wvy(s) érték halozatot hasznaltak fel, melyre vy(s) ~ vPr(s) =~
v*(s). Ennek a neuréalis halozatnak hasonlo a szerkezete, mint a policy halézatnak, viszont
a kimenete egy egyszerd joslat és nem egy valoszintiség. Az érték halozat 6 sulyainak
tanitasédhoz (s, z) allas-kimenetel parokra illesztettek regressziot. Sztochasztikus gradiens
ereszkedd modszert hasznaltak, mellyel az atlagos négyzetes hibat minimalizaltak a vg(s)

josolt érték és a z megfelels kimenetel kozott:

Af x 8”59(5) (z — vg(s))
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AlphaGo Zero tanitasa self-playjel ([16]) Az AlphaGo Zero esetében a 4.1.2 részben
méar emlitett fy mély neuralis halozatot hasznéltédk. Az fy neurdlis halozatot egy self-play
megerdsitéses tanulas algoritmus tanitotta, ami MCTS-t hasznalt arra, hogy 1épjen. ElG-
szOr is, a neuralis halozatnak adtak egy véletlenszert silyt: 6. Minden ¢ > 1 iteraciokor

sajat jatékok jonnek létre. Minden ¢ id6pontban végrehajtodik az MCTS, m = ay

i—17

niiségek (7;) mintavételezésével tesz meg.

A jaték a T lépésnél ér véget, amikor mindkét jatékos passzol, amikor a keresési érték
egy kiiszob ala esik le, vagy amikor a jaték meghalad egy maximalis hosszisagot. Az
AlphaGo Zero esetén 19 - 19 - 2 = 722 1épésben maximaltak egy jatéknak a hosszéat. Ha a
program elérte ezt a lépésszamot, a kiértékelés Tromp—Taylor pontozassal tortént. A jaték
végén, a szabélyoknak megfelelGen, a jutalmak kiosztasra keriilnek. Ugyanigy, ahogy az

AlphaGonal, itt is +1 jar a gy&ztesnek és —1 a vesztesnek.

Az adatokat minden t id6pontban egy (s;, 7, z;) rendezett harmasban tarolja, ahol a
2z = *ry a jaték gyGztese az aktudlis jatékos szemszogébdl a t idépontban. Ezzel par-
huzamosan az 0j 6; halozat paraméterek az (s, 7, z) halmazbdl tanulnak, mintavételezve
az el6z8 iteraciok Osszes idGpontjaban téarolt adatait. A (p,v) = fy, neurdlis halozat tgy
van beéllitva, hogy minimalizdja a hibat a v josolt érték és a z tényleges érték kozott és
maximalizalja a neuralis halozat p 1épés valdszintiségének hasonlosigat a 7 keresési va-
loszintiséghez. A 6 paramétereket gradiens ereszkedéssel allitottak be, melyhez egy olyan
[ veszteségfiiggvényt hasznaltak, mely az atlagos négyzetes hibat és a kereszt-entrépia
veszteséget adja Ossze:

= (z—v)*—=x"logp +c|d]?, (1)
ahol a ¢ paraméter a tultanuléas elkeriiléséért felel.

A tanitas teljesen véletlenszert viselkedésekkel kezd6dott és emberi beavatkozas nélkil
koriilbeliil harom napig tartott. A tanitas soran 4.9 milli6 jatékot jatszott le a program,
minden MCTS-re 1600 szimulaciét hajtott végre, ami megfelel koriilbelil 0.4 mésodperc
gondolkodasi id6ének 1épésenként. A paramétereket osszesen 700 ezer lépésben tanitotték,
mini-batchenként 2048 poziciéval. Meglepetésre az AlphaGo Zero 36 ora tanulas utén

tulteljesitette az AlphaGo Lee-t, amit korabban hénapokon at tanitottak. Az AlphaGo
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Zero 4 TPU®-s gépet hasznalt, szemben az AlphaGo Leevel, amit tobb gépen osztottak
meg. Ezek a gépek 6sszesen 48 TPU-t hasznaltak.

Azért, hogy megmutassak a self-play megerdsitéses tanulas elényeit, betanitottak egy
maéasodik neurdlis hélézatot, mely szerkezetileg azonos az elézével és a KGS adathalmaz
lépéseit josolta meg. A feliigyelt tanulés jobb kezdeti teljesitményt ért el és jobban meg
tudta josolni a profi jatékosok altal jatszott jatékok végkimenetelét. Hiaba volt pontosabb
a feligyelt tanulés, a ,self-play” jatékos Osszességében sokkal jobban teljesitett, legy6zve

az ember altal tanitott jatékost a tanitas elsé 24 orajaban.

Azzal, hogy az AlphaGo Zero fejlettebben gondolkodott, olyan lépéseket is latott, ami-
ket ember nem. Szamtalan, eddig ismeretlen variaciot fedezett fel a program. Gyorsan
megértette a kiilonb6zs go fogalmakat, tobbek kozott a nyitast (fuseki), a taktikakat (te-
suji), az ismétl6dé jatekallasokat (ko) és a végjatékot (yose). Erdekes modon a létrat - az
egyik elsd ismert elemét a go-nak - csak tanitasi folyamat egy sokkal késébbi szakaszaban

értette meg.

Tortént egy masodik tanitésa is az AlphaGo Zeronak, ahol méar nagyobb neuralis halo-
zatokat hasznaltak és hosszabb ideig tartott. A tanitas kézben a program megint teljesen
véletlenszertien viselkedett és a tanitasa koriilbeliil 40 napig tartott. A tanitas sordn 29
milli6 jatékot jatszott le a program. A paramétereket 3.1 millié 1épésen tanitottak, mini-
batchenként 2048 pozicioval. (Az AlphaGo Zero tovabbi elért eredményeit a 4.1.7 részben

részletezem. )

AlphaZero betanitasa harom jatékra ([18]) Az fy mély neuralis halo 6 paramétereit
megerdsitéses tanulassal tanitottak, ehhez ugyanugy sajat jatékokat hasznaltak, mint a
korabbi véltozatban. A 6 paramétereket kezdetben véletlenszertien adtdk meg. Minden
jaték t korében az MCTS futtat egy keresést a s, = s; allasbol és valaszt egy lépést,
a; ~ m, ami vagy aranyosan (hogy felfedezze a kerestfat) vagy mohon (hogy a lehetd

legjobb lépést valassza) veszi figyelembe a latogatésok szamat.

A jatéknak akkor van vége, ha mindkét jatékos passzol (ez csak a go esetében lehetsé-

ges), vagy elértek egy elére meghatarozott lépésszamot. A sogi és a sakk jatékban 512 lépés

5Tensor Processing Unit - Google altal kifejlesztett processzor, ami felgyorsitja a neuralis halézatok

gépi tanulasat
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utén a jaték dontetlennel ér véget, mig a go esetében ugyanugy 722 lépésre van lelimitalva
a jaték. Ez utobbi esetben a jaték kimenetelének értékelése egy bizonyos Tromp—Taylor
szaballyal torténik (ugyanugy, mint az AlphaGo Zero esetében). A jaték végén a sy utolsd
allasban az algoritmus, a jaték szabalyainak megfelelGen, kiszamolja a jaték kimenetelét

(z): —1 jar a vereségért, 0 a dontetlenért és +1 a gySzelemért.

Megjegyzés. Megfigyelhetjiik, hogy az el6z6 két valtozattal ellentétben az AlphaZero
méar ismeri a dontetlent, ennek 0 értéket ad: ez azért nagyon fontos, mert bar a goban
tovabbra sem lehetséges a dontetlen (bizonyos szabalyok szerint), a sakkban és a sogiban
lehetséges, hogy az adott jatéknak nincs gy&ztese. S6t, tgy hiszik, hogy a sakknél az
optimalis kimenetel a dontetlen. Igy tehat az AlphaZero, az AlphaGo Zeroval ellentétben,

nem a gy6zelem valoszintiségét becsiili meg és optimalizalja, hanem a varhato kimenetelt.

A neurélis halozat 6 paramétereit gy allitottak be, hogy az minimalizalja a hibat
a josolt kimenetel (v;) és a tényleges kimenetel (z) kozott, és naximalizalja a p, policy
vektor hasonlosédgat a m; keresési valoszintiségeket tartalmazoé vektorhoz. Ugyantgy, mint
az AlphaGo Zero esetében, az AlphaZeronal is a 6 paramétereket gradiens ereszkedd
modszerrel tanitottak, ahol az [ veszteség fliggvény szintén az atlagos négyzetes hiba és a

kereszt-entropia veszteség Osszege: (1).

Az AlphaGo Zero esetében a sajat jatékokat az Osszes el6z6 iteracid legjobb jatékosa
generédlja. Minden iteracié végén Osszemérték az 1j jatékos teljesitményét a legjobb ja-
tekossal. Az 0j jatékos akkor cserélte le a legjobb jatékost, ha legalabb 55%-o0s elénnyel
nyert az ellenfelével szemben. Az AlphaZero ezzel szemben egy olyan neuralis halézatot
tart fent, melynek a paraméterei folyamatosan frissiilnek, nem varja meg az iteracié végét.

A sajat jatékokat a neuralis halozat legutolsé paramétereit felhasznalva generalja.

Az AlphaZerot kiilon tanitottdk be a sakkra, a sogira és a Gora. A tanitas 700 ezer
lépésig tartott (minibatchenként 4096 pozicioval), véletlenszertien meghatarozott paramé-
tekekkel kezdédve. Csak a tanitas soran 5000 els6 generacios TPU-t (ezekkel generaltak
a jatékokat) és 16 masodik generacios TPU-t (ezekkel tanitottak a neuralis halozatokat)
hasznaltak. A betanitott AlphaZero Gsszesen 4 els6 generacios TPU-t és 44 CPU-t hasz-

nalt. A tanitasa sakkban 9 éran at, ségiban 12 6ran at és Goban 13 napon &t tartott.

Sakkban az AlphaZero el6szor 4 ora (300 ezer lépés) utan multa felill a Stockfisht,
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Sogiban az Elmot elGszor 12 6ra (110 ezer 1épés) utan teljesitette tul, mig az AlphaGo Leet
el6szor 30 ora (70 ezer 1épés) utan szarnyalta tal. A tanité algoritmus minden, egymastol
fiiggetlen futas soréan hasonlo teljesitményt nyudjtott, utalva arra, hogy az AlphaZero tanito
algoritmusanak magas teljesitménye ismételhets. (Az AlphaZero tovabbi sikereit a 4.1.7

részben mutatom be.)

AlphaGo Zero
AlphaZero

Szempontok

Betanitott neuralis haléozatok szama

Csak megerdsitéses tanuléas

Self-play

Limitalt jatek

Legjobb jatékos hasznélata

> | X% [ % | < | || AlphaGo

EERENIENIENIEN
NI RN RN

Dontetlen ismerete

4. tablazat. A kiilonbozé valtozatok tanitasdnak Osszefoglald tablézata.
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4.1.5. Jatékallasok reprezentilasa konvolicios haldkkal

Ebben a részben osszehasonlitom a kiilonbozs véaltozatok konvolucios halézatanak fel-

épitését.

AlphaGo ([3]) A policy halozat bemenete egy 19 x 19 x 48 kép, amely 48 sikot tartal-
maz. Az els rejtett réteg nullakkal parnézza ki a kép szélét és igy egy 23 x 23-as képet
fog vizsgélni. Ezutan k darab 5 x 5-0s sziir6 egyesével 1épkedve végigmegy a képen és a
végén hasznalja a ReLU aktivacios fliggvényt. A 2-12. rejtett rétegek mindegyike szintén
nulldkkal parnazza ki a kép szélét, viszont itt mar csak 21 x 21-es képet vizsgal, melyen k
darab 3 x 3-as szlir§ megy keresztiil, szintén egyet lépkedve, ReLLU fiiggvényt hasznalva.
Az utolsd rétegen egyesével halad végig 1 darab 1 x l-es sztird, kiilonb6zé befolyassal
vizsgal minden poziciot és egy softmax fiiggvényt hasznal. Az AlphaGo végss verzidja k

= 192 filtert hasznalt.

Az érték héalozat bemenete is egy 19 x 19 x 48 kép, de a policy héalézattal ellentétben
tartalmaz egy olyan binaris jellemzé sikot, mely a jelenlegi jatékos szinét irja le. A 2-11.
rejtett réteg megegyezik a policy halozatéval, a 12. rejtett réteg egy tovabbi konvolucios
réteg, 13. rejtett rétegen 1 darab 1 X l-es szlir6 megy végig, egyesével lépkedve és a
14. rejtett réteg egy teljesen Osszekotott réteg 256 rectifier unittal. A kimeneti réteg egy

teljesen Osszekotott réteg egy darab tanh unittal.

A policy és az érték halozat szerkezete a 5. dbran lathato.

AlphaGo Zero ([16]) Az AlphaGo Zero olyan konvolicids neuralis halozat szerkezetet
hasznal, mely jol illeszkedik a Gora: a jaték szabalyai invaridnsak és meg vannak hatérozva

a kovek életei, azaz egy kének vagy egy csoportnak hany szabad szomszédos pontja van.

A bemeneti jellemzoket (s;) egy rezidualis torony dolgozza fel, amely egy konvolucios

blokkot és 19 vagy 39 rezidualis blokkot tartalmaz.

A konvolucios blokk a kévetkezé modulokat alkalmazza: 256 darab 3 x 3-as sziirG egye-
sével lépkedve végighalad a bemeneten, végrehajt egy batch normalisationt, majd alkal-

mazza a ReLLU aktivacios fiiggvényt.



4. A GO JATEK MODELLEZESE 35

Minden rezidualis blokk a kévetkezd modulokat alkalmazza a bemenetére: 256 darab
3 x 3-as szlr6 egyesével lépkedve végigtapogatja a bemenetet, végrehajt egy batch nor-
malisationt, majd alkalmazza a ReLU aktivacios fiiggvényt. A folyamatot még egyszer
megismétli, csak a batch normalisation utan a rezidualis blokkhoz hozzaadja a bemenetet

és utana alkalmazza a ReLLU aktivécios fiiggvényt.

A reziduélis torony kimenete két kiilonallo head™re valik szét, melyek a policyt ()
és az értéket (v) szamoljak ki. A policy head a kovetkezé modulokat alkalmazza: 2 darab
1 x 1-es sztlirG egyet lépve letapogatja a bemenetet, végrehajt egy batch normalisationt
és a végén hasznalja a ReLU aktivacios fiiggvényt. Ezutan egy teljesen Osszekotott réteg
egy 192 + 1 = 362 méretti vektort ad kimenetként, amely a tdbla dsszes pontjanak és a

passzolasnak ad egy valoszintiséget.

A value head az alabbi modulokat alkalmazza: 1 darab 1 x 1-es filter egyesével 1épkedve
végigmegy a bemeneten, végrehajtja a batch normalisationt, majd alkalmazza a ReLU ak-
tivacios fiiggvényt. Egy teljesen 6sszekotott réteg ssze van kotve egy 256-os méreti rejtett
réteggel, majd alkalmazza ra a ReLU aktivacios fiiggvényt. A teljesen Osszekotott réteg
Ossze van kotve egy skalarral, majd ezt a skalart a tanh aktivacios fiiggvény kimenetként

adja vissza, melynek értéke —1 és 1 kdzott van.

A halozat 6sszesen 44 vagy 84 réteghdl all, attol fliggden, hogy 20 vagy 40 blokkbol all
a halozat. A rezidualis toronyban 39 vagy 79 paraméterezett réteg van illetve tovabbi két

rétegbdl all a policy head és harombol a value head.

Négy kiilonb6z6 neurélis hal6zatot hasonlitottak ossze:

1. dual-res: A halozat reziduélis tornya 20 blokkot tartalmaz, melyet policy head és

value head kovet. Ezt a szerkezetet hasznaljak az AlphaGo Zerondl.

2. sep-res: A hélozat két, egyenként 20 blokkbol allo reziduélis tornyot tartalmaz. Az

els6 tornyot a policy head, a masodikat a value head koveti.

3. dual-conv: A halézat egy 12 konvoliciés blokkbél 4ll6, nem rezidualis tornyot tar-

talmaz, amit policy head és value head kovet.

4. sep-conv: A hélozat két, egyenként 12 konvolicios blokkbol allo, nem rezidualis
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tornyot tartalmaz. Az elsé tornyot a policy head, a masodikat a value head koveti.

Ezt a szerkezetet hasznaljak az AlphaGo Leenél.

AlphaZero ([18]) A goval ellentétben a sakk és a sogi szabalyai pozicio fiiggdek (pél-
déul a gyalogok a mésodik sorbol két 1épést is el6re tudnak lépni, illetve atvéltozik a
nyolcadik sorban) és vannak koztiik hosszu tavi interakciok is (példaul a futo, a bastya
vagy a vezér egy lépéssel at tud haladni az egész tablan). Ezeknek a kiilonbségeknek elle-
nére az AlphaZero ugyanazt a konvoluciés halozat szerkezetet hasznélja a harom jatéknal,

mint az AlphaGo Zero.

Az AlphaGo Zero és az AlphaZero szerkezete a 6. abran lathato.

o
g

N | o

GHRCRIN

3 | 3|

g | g | g

S 5| &

Szempontok < | << | <t

Tornyok szama 2 111

Rezidualis blokkot tartalmaz | X | v/ | v
Szétvalik head’-ekre X | Vv

Rétegek szama 280 | 44 | 44

5. tablazat. A valtozatok konvolicids haldzatainak Gsszefoglald tablazata.

6()sszesen a két halézatnak
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[ Kimenet (362 hosszu vektor) ]
A

Kimenet (skalar -1 és 1 kdzétt)
A

Conv layer (1x) A

Tanh

Conv layer (1x) T

Softmax

Conv(2D)

Conv layer (1x)

Dense(256)
A

Conv layer (1x)

Conv layer (11x) a°

Conv(2D)

ZeroPadding(2D)

Conv layer (11x)

ZeroPadding(2D)

Conv layer (1x)

Conv(2D)

ZeroPadding(2D)

A

Bemenet (19x19x48)

5. abra. Az AlphaGo policy (balra) és az érték halozatanak (jobbra) strukturaja.

Conv layer (1x)

Conv(2D)

ZeroPadding(2D)

A

Bemenet (19x19x48)
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Kimenet (skalar -1 és 1 kdzétt)

A

Value head

Tanh

Kimenet (362 hosszu vektor)
A

Policy head

Res block (19x / 39x)

RelLU

Conv block (1x)

A

Bemenet (19x19x17)

6. abra. Az AlphaGo Zero és az AlphaZero konvoliciés hélozatanak struktiraja.
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4.1.6. A programok kiértékelése

Ebben a részben azt szeretném bemutatni, hogyan értékelték ki a fejleszték a progra-

mokat.

Az AlphaGo kiértékelése ([3]) Azoknak a go programoknak az erdsségét, amelyekkel
az AlphaGo jatszott, tgy hatéroztak meg, hogy egy bels§ versenyt inditottak a progra-
moknak, majd lemérték a programok El§ pontszamét. Annak a valoszintségét, hogy az a
program megveri a b-t, egy logisztikus fliggvénnyel hataroztak meg:

1
1+exp(celo (e(b)fe(a)) )

p(a megveri b-t) =

Az e(-) pontszamokat Bayes logisztikus regresszioval becsiilték meg, amit a BayesElo
program szamolt ki. A konstansnak ¢, = 1/400 értéket adtak meg. A skalan, amin
hasznaltak az El§ pontszam meghatarozasahoz, rogzitésre keriilt Fan Hui profi jatékos

El6 pontszama (2.908).

Minden program legfeljebb 6t méasodperc gondolkodési idét kapott 1épésenként. A pon-
tozas kinai szabalyok szerint tortént, kominak 7.5 pontot hataroztak meg. Fontos volt,
hogy 7.5 pont legyen a fehér jatékos elénye, ugyanis az érték halézatot eszerint tanitottak

be. (Azt, hogy az AlphaGo végiil milyen eredményeket ért el, a 4.1.7. részben részletezem)

Az AlphaGo Zero kiértékelése ([16]) Az AlphaGo Zerot hasonl6 modon értékel-
ték ki, mint az AlphaGot: ugyanazzal a logisztikus fliggvénnyel szamoltak és a pontokat
ugyanigy Bayes logisztikus regresszioval becsiilték meg, amit a BayesElo program szédmolt

ki. Konstanstnak ugyanagy c., = 1/400 értéket adtak meg.

Az EI6 pontszamokat egy olyan torna eredményeibdl szamitottak ki, ami az AlphaGo
Zero, az AlphaGo Master, az AlphaGo Lee és az AlphaGo Fan kozott zajlott. Az AlphaGo
Zero nyers neuralis haldzata is részt vett a tornan. Minden program 6t masodperc 1épési
idst kapott. Az AlphaGo Fan, a CrazyStone, a Pachi és a GnuGo ElS pontszaméat rogzi-
tették és ezek is befolyasoltédk a torna értékét. Az AlphaGo Fan Fan Hui és az AlphaGo
Lee Lee Sedol elleni meccseinek eredményei szintén rogzitésre keriiltek, méskiilonben az

AlphaGo El§ pontszama valétlanul magas lett volna a self-play eltolasok miatt.



4. A GO JATEK MODELLEZESE 40

Az AlphaZero kiértékelése ([18]) Az AlphaZero relativ erésségét is E16 pontszammal
hataroztak meg. Annak a valészintiségét, hogy az a jatékos legydzi a b-t egy logisztikus

fiiggvénnyel becsiilték meg, am ez a fiiggvény eltér a korabbi két verzional alkalmazottnal:

p(a megveri b-t) = (1 + 10(ceto(e(b)=e(@))) =1,

Az e(-) pontokat ugyantugy Bayes linearis regresszioval becsiilték meg és ezeket ugyan-
gy a BayesElo program szamolta ki, mint az AlphaGonal és az AlphaGo Zeronal. Kons-

tansnak szintén cq, = 1/400 értéket allitottak be.

Az El6 pontszamokat egy olyan torna eredményeivel szamitottak ki, ahol a programok
egy masodperc id6t kaptak 1épésenként. A tornédn az AlphaZero iteracioi jatszottak az
egyik alapjatékossal: a Stockfishsel, az Elmoval vagy az AlphaGo Leevel. Az alapjatékosok

El6 pontszamat nyilvanosan elérhetd értékek alapjan rogzitették.
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4.1.7. Az elért eredmények

Ebben a részben azt szeretném bemutatni, milyen eredményeket értek el a programok.

AlphaGo nemzetkozi sikerei ([3]) Ahogy a szakdolgozatomban mar tébbszor is utal-
tam ra, az AlphaGo volt az els6 olyan go program, amely elénykds nélkiil gy6zott le profi
jatékost: a haromszoros Europa bajnok, 2 danos Fan Hui 5:0-ra kapott ki az AlphaGotol.
A gy6zelem teljesen varatlan volt, hisz a szakemberek tigy gondoltak, hogy ez az attorést

hozo gydzelem még legalabb egy évtizedre van.

Az AlphaGo megmérkszott a tobbi go programmal is, koztiik a CrazyStonennal és
a Zennel, illetve a legerGsebb nyilt forraskéda programokkal, a Pachival és a Fuegoval.
A lejatszott 495 mérkdzésbdl csupan egyet veszitett el az AlphaGo. Hogy az AlphaGo-t
még nagyobb kihivas elé allitsak, olyan mérkdzéseket jatszattak a fejlesztck fent emlitett
programok ellen, ahol négy elénykovet adtak az ellenfélnek. A meccsek 77%, 86% és 99%-

at megnyerte a Crazy Stone, a Zen és a Pachi ellen.

Az AlphaGo t6bb gépen megosztott verzidja egyértelmiien erGsebb volt. Az egygépes
AlphaGo ellen a mérkézések 77%-at, a tobbi go program ellen viszont az 0sszes mérkzését

megnyerte.

AlphaGo Zero fontosabb eredményei ([16]) Mindossze harom nap self-play utén az
AlphaGo Zero 100:0 ardnyban legydzte az AlphaGo Leet - azt a programot, ami legy6zte
a 18-szoros vildgbajnok Lee Sedolt.

Az AlphaGo Zero, hogy a fejlesztSk kiértékelhessék a teljesen betanitott programot,
mérkézéseket jatszott az AlphaGo Fan, az AlphaGo Lee és szamos korabbi go program
ellen. A fejleszték minden programnak lépésenként 5 masodperces gondolkodasi id6t en-
gedélyeztek. De nem csak ezek ellen a programok ellen jatszott, hanem megmérkszott
az akkori legerGsebb go program, az AlphaGo Master ellen is. A szerkezetiikben és az
algoritmusukban azonos, de tanitasukban més programok (az AlphaGo Mastert feliigyelt
tanulassal tanitottak) egy 100 mérkGzéses csata keretén beliil csaptak Ossze, melyet az

AlphaGo Zero 89:11 aranyban nyert meg.

Mar ennél a pontnal megfigyelhet§, mennyivel erdsebbek voltak a tovabbfejlesztett
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valtozatok az el6z6eknél. Mig az AlphaGo Fan 3144, az AlphaGo Lee 3739, az AlphaGo
Master 4858 El6 ponttal rendelkezett, addig az AlphaGo Zeronak 5185 El6 pontja volt.

Az AlphaZero harom jatékban elért eredménye ([18]) Az AlphaZerot harom
jatékra tanitottak be: sakkra, sogira és gora. Sakkban a Stockfishsel, sogiban az Elmoval,
mig goban az AlphaGo Zeroval jatszott. Mindhédrom program akkoriban a legerésebb

programnak szamitott (a kiilonbo6zd jatékokban).

A
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7. abra. Az AlphaZero altal elért eredmények [18].

Goban az AlphaZero a jatékok 61%-at nyerte meg az AlphaGo Zero ellen.

Sakkban az AlphaZero 1000 jatékbol 155-t nyert meg és csak 6-ot veszitett el a Stock-
fish ellen. Tovabbi jatékokban, ahol gyakori nyitasokbol kezdték a meccset, az AlphaZero
minden nyitasbol nyert partit (ez nem igaz a Stockfishre). Néhany jatékban az Alpha-
Zero felaldozott figurakat a hosszutava stratégiai elényért cserébe, ami arra utal, hogy a
helyzeti kiértékelés sokkal folyékonyabb és kontextus fiiggébb, mint a szabéalyokon alapul6

kiértékelés, amit a kordabbi sakk programok hasznaltak.

Sogiban az AlphaZero a mérkézések 98.2%-at megnyerte az Elmoval szemben, amikor

a feketével jatszott (vagyis kezdett), Osszességében pedig a mérkszések 91.2%-an nyert.

Az AlphaZero a sakkban és a sdgiban masodpercenként csak 60 ezer 1épést keres meg,
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szemben a Stockfishsel, ami 60 milli6t, mig az Elmo 25 milliét vizsgal meg. Az AlphaZero
az alacsony szamu kiértékelést a mély neuralis halézatanak hasznalataval kompenzéalja,
melynek segitségével jobban tud fokuszalni az igéretesebb lehet&ségekre. Az AlphaZero
legy6zte gy is a Stockfisht, hogy csak 1/10 gondolkodasi id6t kapott az ellenféltél és a
mérkozések 46%-at megnyerte Sogiban, amikor 1/100 gondolkodasi ideje volt.

Ezek az eredmények leolvashatoak a 7. dbrarol.



4. A GO JATEK MODELLEZESE 44

4.2. Osszefoglalé tablazatok

Ebben az alfejezetben tovabbi két, a fejezethez kapcsolodo, osszefoglalod tablazat kertil

bemutatésra.

A 6. tablazat a verziok tanulasi folyamatat és hatékonysagat hasonlitja Ossze. A 7. tab-
lazat pedig a 4.1.7 részben megemlitett fontosabb mérkézéseket gytjti ossze, igy konnyen

atlathatjuk, hogy révid idén beliil milyen sikeres volt egy adott verzio.

Szempontok AlphaGo([3]) AlphaGo Zero([16])  AlphaZero(|18])
48 CPU, 8 GPU 64 GPU, 19 CPU,
Felhasznalt er&forrés 44 CPU, 4 TPU
(egygépes)” 4 TPU
Sakk: 9 éra
Tanulas (idg) To6bb honap kb 40 nap Sogi: 12 ora
Go: 13 nap
Tanulas (lépés) 340 millio 3.1 millio 700 ezer
3 nincs adat
El6 pont 31448 5185
(kb 5300)

6. tablazat. A kiilonb6z6 verziok f6bb tulajdonsagait osszefoglald tablazat.

"A megosztott valtozat 1202 CPU-t és 176 GPU-t hasznal.
8 Amikor legyézte Fan Huit.
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Datum Verzi6 Ellenfél Eredmény
2015. AlphaGo (egygépes) To6bb go program 494:1
AlphaGo
2015. AlphaGo (egygépes)  77%-23%
(megosztott)
2015. oktdber AlphaGo Fan Fan Hui 5:0
2016. mércius AlphaGo Lee Lee Sedol 4:1
2016. dec. vége - Online (profi)
AlphaGo Master 60:0
2017 jan. eleje jatékosok
2017. AlphaGo Zero AlphaGo Lee 100:0
2017. AlphaGo Zero AlphaGo Master 89:11
2017. december AlphaZero AlphaGo Zero 61%-39%
155:6
2017. december AlphaZero Stockfish
839 dontetlen
912:77
2017. december AlphaZero Elmo

11 dontetlen

7. tablazat. A valtozatok eredményeit Osszefoglald tablazat.
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5. Tovabbi eredmények

A fejlesztési folyamatok kozben a Google megalkotta a sajat processzorat, a TPU-t,
mely nemcsak felgyorsitotta a tanulasi folyamatot, de lecsokkentette a programok energia
felhasznalasat is: méar az AlphaGo Zero is koriilbeliil 1/48 energiat fogyasztott, mint a

tobb gépen megosztott AlphaGo.

Miutan befejezték a versenyzést az AlphaGoval, a DeepMind fejleszté csapat, felhasz-
nalva a fejlesztés soran szerzett 1j tapasztalatokat, elkezdett fontosabb kutatasokban is
részt venni. Az AlphaGo mogotti gépi tanulasos modszereket olyan célokra hasznaltak
fel, mint példaul, hogyan lehetne csokkenteni az energia hasznélatot egy épiileten beliil,
és részt vettek néhany orvosi kutatasban is. Tovabbé felfejlesztették a Google Fotok és a

Google Fordité alkalmazéasukat is [19][20].

2017. decemberében a fejleszték megjelenitették az AlphaGo Teachet, mely a 6000
legnépszertibb nyitast elemzi ki, felhasznalva 231 ezer, emberek altal, és 75, AlphaGo
altal lejatszott jaték nyitasat (koriilbeliil a parti elsé 30 1épését). Ezzel mi is meg tudjuk
nézni, hogy a jatékok elején az egyes allasoknal az AlphaGo melyik 1épést valasztané ki

21].

A szakdolgozatom irasa kozben, 2019. oktober 30-an a Nature publikalta a fejleszték
legijabb programjat, az AlphaStart. Az AlphaStar a StarCraft II nevii jatékban ért el
olyan eredményt, amire kevés ember volt képes: feljutott a legmagasabb ligaba, a Grand-
master Leaguebe. Bar ez a program nem verhetetlen, mégis jobb, mint a jatékosok 99.8%-a

22].

Szintén a szakdolgozatom irasa kozben, 2019. november 19.-én publikiltak a MuZero
nevi programot, mely az AlphaZeroval ellentétben tugy sajatitotta el a go, a sogi és a
sakk jatékokat, hogy egyaltalan nem ismerte a szabélyokat. A program 57 kiilénbo6z6
Atari jatékban is sikeres lett [23].
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6. (")sszegzés

A szakdolgozatomban az AlphaGot és a tovabbfejlesztett valtozatait mutattam be.
A 2. fejezetben ismertettem, hogyan miikodik a megerdsitéses tanulas folyamata. Kiilon
kitértem a Markov Dontési Folyamatra és bemutattam a Monte Carlo Tree Search algorit-
musanak miikodési elvét. Ez utébbira mutattam egy egyszerd 3 x 3-as améban keresztiil
egy példat: egy adott allasbol végigkovethettem, mi mindent vizsgél meg az algoritmus és

ezutdn meghataroztam a legjobb lépést.

A 3. fejezetben ismertettem, hogyan épiilnek fel a mesterséges neurélis halozatok és
hogyan lehet Gket tanitani. Megvizsgaltam még a konvolicios halozatok felépitését, me-

lyeknek fontos szerepiik lesz az AlphaGonak és valtozatainak reprezentalédsaban.

Az A. fliggelékben ismertettem a go jaték szabalyait, melyek ismerete sziikséges ahhoz,
hogy a 4. fejezetben lassuk azt, mennyi kiilonboz§ szabaly betartasara kell figyelniiik a
programoknak. Ezutan a harom programot hasonlitottam Ossze egymassal. Megnéztem,
mik azok a fontosabb szempontok, melyekben eltérnek egymastol és mik azok, melyekben
megegyeznek egymassal a kiilonb6z6 valtozatok. Az AlphaZero méar bevitt heurisztikak
nélkiil ért el sikereket, a Monte Carlo Tree Search algoritmusanak hasznalata is fejlédott
és kevesebb tanulédsi id§ utéan értek el nagyobb eredményeket a programok. Az egyik
legnagyobb eredménynek tekinthetd, hogy az AlphaZero nem csak goban, hanem sakkban

és sogiban is tilteljesitette a legerésebb programokat.

Az 5. fejezetben pedig tovabbi eredményeket mutattam, amik a DeepMind fejleszt6

csapat nevéhez fliz6dnek.

A szakdolgozatom végén megallapithatjuk, hogy ezek az eredmények egy lépéssel koze-
lebb visznek minket a mesterséges intelligencia régen kittizott céljanak megvaldsitasahoz:
egy olyan altalanos jatékrendszer megalkotasahoz, amely képes elsajatitani barmilyen ja-

tékot.
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A. A go jaték szabalyai

A szabalyok megirasahoz és a képekhez a [24] konyvet hasznaltam fel.

A go egy olyan &si kinai kétszemélyes tarsasaték, melynek szabalyait nagyon konnyt

elsajatitani.

A Got a leggyakrabban 19x19-es tablan jatszék, bar vannak olyan valtozatok, ahol 9x9-
es vagy 13x13-as tablat hasznélnak. A jatékosok nem a mezdkre, hanem azok sarkaira
teszik a koveiket. A legtobb hasonlo jatékkal ellentétben a fekete kezd, uténa felvaltva
kovetik egymast a jatékosok. Egyik jatékos sincs 1épéskényszerben, megengedett tehat a

passzolds. Mindig csak egy iires helyre lehet 1épni: ez szamit egy k6 lerakdsdnak.

Az idkorléat a modern goban 30 perc és 10 6ra kozott van. Ha a jatékosnak elfogy az
ideje, nem biztos, hogy veszit, mert ekkor életbe 1ép a byo-yomi szabdly, ami lehet&vé teszi,
hogy fél perc alatt 1épjen egy jatékos. Ha nem lép, akkor elveszti a jatszmat, fiiggetlentil

attol, hogy éppen nyerésre all-e.
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8. abra. Egy go jatszma elss 30 lépése. Tekinthetjiik ezt egyfajta nyitasnak is [25].

To6bb olyan kdvet, amik szomszédosan Osszeérnek, csoportoknak neveziink. Egy kének
vagy egy csoportnak pontosan annyi élete van, ahany szomszédos mez§ szabad. Egy kének
legfeljebb 4 élete van, de a csoportoknak tobb életiik is lehet. Ha egy jatékos tgy tesz le
egy kovet, hogy az ellenfél kdvének vagy csoportjanak elfogy az élete, akkor foglyul ejti

azt/azokat.

A 9. dbran tobb kiilonbozs alakzat lathatd. Az a’-nak 2, a ,b’-nek 3, a ,c’-nek 4, a

,d’-nek 6, az ,e"-nek 16, az ,f-nek 8, a ,,g”-nek 16 és a ,h” alakzatnak 11 élete van.
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9. abra. Alakzatok [26].

A jaték egyik stratégiai alapeleme, hogy mindig legyen legalabb egy szabad szomszédos
mezd, ahové le lehet még tenni kdvet, igy meg lehet akadalyozni a bekeritést. Az egyik ilyen
nehezen kivédekezhets alakzat a [étra, ahol a tamadod jatékos a tabla széle felé probalja

kiszoritani a védekezd jatékost (10./b &bra).

10. abra. (a) A fekete k& bekeritése [26] és (b) példa egy létrara [27].

A 10./a abran az lathato, ahogy a fehér ki folyamatosan keriti be a fekete kovet. Ekkor
a fekete kének folyamatosan fogy az élete, az ,a’-ban 3, a ,b”-ben 2, a ,c’~ben mar csak
1, a ,d” allasban pedig méar nincs is élete, igy le kell venni a tablarol (,¢” allas). Ezeket a

koveket foglyoknak nevezziik.

A bekeritett szabad teriiletet nevezziik szemnek. Ezek olyan teriiletek, ahova az ellenfél
nem tud kovet letenni, vagy értelmetlen, mert a kovetkezs korben fogoly lesz. ElG alakzatrol
akkor beszéliink, ha legalabb két olyan pontja van a teriiletnek, ahova az ellenfél nem tehet.
Ezt a két pontot nevezziik az alakzat szemének. Az egy szemii alakzatok belsejét a jatékos

be tudja fogni, mivel ilyenkor az ellenfél jatékos kécsoportjanak elfogy az élete. Ezeket
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nevezzuk halott alakzatoknak.

11. abra. Példak szemekre [26].

A 11. abran az ,2”7 és a ,¢” egy szemt, vagyis halott alakzatok, mig a ,b” és ,d” él6

alakzatok.

A jaték szabalyzata tiltja az ,ongyilkos” lépéseket, azaz, hogy olyan helyre tegyen le
kévet, ahol nem lenne élete. A 12./a abran is ilyen ,ongyilkos” lépéseket lathatunk. El-
lenben megengedett lépésnek szamit, ha ezzel az ellenfél egyik kdvét vagy kécsoportjat

foglyul tudja ejteni.

12. 4bra. (a) Ongyilkos lépések és (b) ,ko” allasok [26].

A jaték egyik legfontosabb szabalya a ko szabdly, ami azt mondja ki, hogy nem alakulhat
ki két 1épésen beliil ugyanaz a jatékallas. Ugyanakkor el6fordulhat az, hogy a jatékos egy
lépéssel késébb visszaiit: ezt nevezziik ko-harcnak. A 12./b dbran harom ,ko” allast is

lathatunk.

Megjegyzés. A 8. abran (a tébla also részén) is lathatunk egy ,ko” allast.

A 13. abran az ,a”, a b’ és a ,¢” pontra egyik jatékosnak sem éri meg lépni, mert a
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masik jatékos leiitné a kovét. Ezeket a helyzeteket nevezziik sekinek. A seki helyzetbdl

adodo pontszamok nem szamitanak bele a jaték végeredményébe.
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13. abra. Példa seki helyzetekre [26].

Az erésebb jatékosok altalaban elénykoveket szoktak adni a gyengébbeknek. Minimum
2, maximum 9, de el6fordulhat, hogy akar 13 elénykovet kap a gyengébbik jatékos, me-
lyeknek elére meghatarozott helylik van. Az AlphaGo-t megel6z6en csak elénykovekkel

tudott nyerni egy program profi jatékos ellen.

A jaték gybztese az, aki a tObb pontot szerezte. Egy-egy pontot érnek a korbekeritett
metszéspontok, illetve a foglyok. Bar a szabalyok nem tiltjak meg a dontetlen végkime-
netelt, mégis igyekeznek ezt a lehet&séget elkeriilni. A dontetlen kikiiszobolésére komit
alkalmaznak - ez a fekete fizetsége a fehérnek a jaték kezdési jogaért. Altalaban 5.5 pon-

tot ér, igy a parti nem tud dontetlennel végzédni.

A jatéknak akkor van vége, ha mindkét jatékos tgy érzi, nem tud tébb pontot éré
lépést végrehajtani (vagyis mindkét jatékos passzol). A jaték végén a semleges pontokat
betomik. A semleges pontok azok a pontok, ahova barmely jatékos 1ép, nem tud pontot

szerezni.
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