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1. fejezet

Bevezetés

Mioéta megalkottak az els6 modern szamitogépeket, az embereket folyamatosan foglal-
koztatja a kérdés, hogy a gépek el tudjék-e érni a humén intelligencia szintjét. Bar a
szamitogépek mar masodpercenként tobb milliard szamitast tudnak elvégezni, rengeteg
olyan feladat maradt, ami az emberek szaméra teljesen trivialis, mint példaul egy kép,
vagy egy hang felismerése, de a gép szdmara lényegében megoldhatatlan nehézségeket
okoz. Szamos ilyen jellegi probléma van, ami tovabbra is megoldatlan, azonban létezik
néhany teriilet, melyekben az elmilt években hatalmas fejlédés tortént. Az egyik ilyen
teriiletet a jatékok jelentik. Szamos jaték létezik, amiben az elmult id6ben jutott el ar-
ra a szintre a technoldgia, hogy az ember altal programozott szamitogépek legy&zzenek
minket, ilyen példaul a sakk. Garry Kasparov nemzetkozi nagymester sakkozo, és korabbi
vilagbajnok az 1980-as években azt allitotta, hogy sose fog olyan sakk program létezni,
ami 6t meg tudna verni. 1997-ben az IBM altal fejlesztett Deep Blue nevii gép 3,5 : 2,5 -re
legy6zte Kasparovot. Annak ellenére, hogy ez csak egy sakkmérkézés volt, sokak szemében
hatalmas szimbolikus jelentGséggel rendelkezett, hiszen azt jelezte, hogy a gépek képesek

meghaladni az emberek intelligencia szintjét [1] .

A tarsasjatékokat hagyomanyosan az alabbi modon osztéalyozzak : tablajatékok (board
games), kartyajatékok (card games), kockajatékok (dice games), papir és toll jatékok
(paper and pencil games), szerepjatékok (tabletop-role playing games), stratégiai jatékok
(strategy games), csempe alapu jatékok (tile-based games). Létezik azonban két masik
kategorizéaciés szempont is, amelyek a gépi tanulas szempontjabol sokkal nagyobb jelentd-
séggel birnak. Az egyik osztalyozéas determinisztikus (deterministic), illetve sztochasztikus

(stochastic) jatékokat kiilonboztet meg. A determinisztikus jatékokban eldre ki lehet sza-
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molni cselekvéseink eredményét, ilyen példaul a sakk, vagy a stratego, mig a stochasztikus
jatékokban szerepet kap a véletlen a jatékallapot valtozasédban, ilyen példaul a Monopoly,
vagy a poker. A maésik kategorizalas szerint létezik teljes informécios (perfect informati-
on) és nem teljes informéacios (imperfect information) jaték. Teljes informéacios jatékban
minden informaci6é rendelkezésére all az Osszes jatékosnak, ilyen példaul a sakk, vagy a
rulett, nem teljes informacios jatékban viszont a jatékosok nem tudnak minden infor-
méaciot, ilyen példaul a poker, vagy a stratego. Szakdolgozatomban a teljes informéacios,

determinisztikus jatékokkal foglalkoztam, mivel ezek a legegyszertibben modellezhet&ek.

Diplomamunkémban azt vizsgédlom, hogyan lehet a gépi tanulas modszereit felhasz-
nalni tablajatékokban mesterséges intelligencia létrehozésara. A célom nem az volt, hogy
olyan szintl programot készitsek, ami a mai legerGsebb gépekkel versenybe tudna szallni,
hanem, hogy minél tobb moédszert, illetve kiillonb6z6 megkozelitést bemutassak, majd ki-
probaljam, hogy ezek koziil melyik az, ami egy adott jatékra jol mikodik, és melyik az, ami
kevésbé. Probaltam olyan modszereket targyalni, melyek altalanossagban a tablajatékok

nagy részére alkalmazhatoak, nem csak azokra, amiken teszteltem Gket.

Szakdolgozatomban el6szor bemutatom a felhasznalt klasszikus mesterséges intelli-
gencia, illetve gépi tanuldson alapulé modszereket, majd arrol irok, ezeket hogyan alkal-
maztam tablajatékokra. Ezutén elGszor az amdéba jatékban, késébb pedig a sakkban elért
eredményeimrdl irok. Végiil olyan modszereket is bemutatok, melyek nem fértek bele a
szakdolgozat kereteibe, de tigy gondolom, hogy jol miikédhetnek. Szakdolgozatomban a
neuralis halok és gépi tanulas témakorének alapfogalmait nem fogom bemutatni, ezek

ismeretét feltételezem.

A mobdszerek tesztelésére, és a mérések megvalositasara programokat irtam Python
nyelven. Ezeket az alabbi GitHub mappaban lehet megtekinteni : https://github.com/

tszlachanyi/machine_learning for_tabletop_games.



2. fejezet

Mobdszerek

2.1. Minimax

Az egyik legszélesebb korben elterjedt dontéshozoé modszer a minimax algoritmus. Hasz-
nalatanak feltétele, hogy a jaték kétszemélyes és zérd Osszegii jaték legyen. Ez azt jelenti,
hogy a jatékosok érdekei olyan formaban ellentétesek, hogy egy szituacio az egyik jatékos-
nak pontosan annyira elényos, amennyire a mésiknak héatranyos. Tovabbi feltétel, hogy
determinisztikus, teljes informacios (perfect information) jaték legyen. Ez azért sziikséges,
hogy az algoritmus barmilyen allasbol meg tudja alkotni a jaték allapotterét, azt egy fa
grafként reprezentédlva. A fa minden cstcsa a jaték egy éllasanak felel meg. Gyokere a
pillanatnyi allapot. A faban ezutan minden cstcs gyerekei azoknak a jatékallapotoknak
felelnek meg, amelyek a sziil6bdl egy 1épéssel elérhetGek. Abban az allapotban, amiben
az algoritmust meghivtuk, a soron 1év§ jatékost nevezziik maximalizald jatékosnak, a ma-
sik jatékost pedig minimalizalo jatékosnak. A fa csiicsait szintekre lehet osztani, aszerint,
hogy mekkora a tavolsdguk a gyokértsl, vagyis hany lépéssel érhetGek el. Ekkor a paratlan
szinteken azok az allapotok szerepelnek, melyekben a minimalizalé jatékos kovetkezik, a
mus miikodéséhez sziikséges egy tugynevezett kiértékels fiiggvény, amely a jaték minden
végallapotahoz egy valos szamot rendel. A legegyszertibb ilyen fliggvény az, ha a maxi-
malizalo jatékos nyert az érték 1, ha a minimalizal6o nyert —1, dontetlen esetén pedig 0. A
kiértékels fiiggvény sokféle lehet, de fontos szempont, hogy minél kedvez&bb egy allapot a
maximalizalo jatékosnak, a hozza rendelt érték annal nagyobb legyen, és minél kedvez6bb

egy allapot a minimalizal6 jatékosnak, a hozza rendelt érték annal kisebb legyen.
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2.1.1. abra. Allapottér reprezentécioja fa graffal [2]

Az algoritmus miikddése a kdvetkezd: felrajzoljuk a jaték allapotterének fajat a pilla-
natnyi allasbol kiindulva. A fa leveleihez valamilyen kiértékels fiiggvény alapjan értékeket
rendeliink. Ezutén az utolso el6tti szinttdl visszafelé haladva értéket rendeliink a fa Osszes
csucsdhoz. A maximalizalo jatékos egy adott allapotban a lehetséges 1épések kozil azt
akarja valasztani, ami szaméra a legkedvez6bb, vagyis ami a legnagyobb értékkel rendel-
kez6hoz. Ezért a maximalizalo jatékos szintjein minden csticshoz a gyerekei értékei koziil
a legnagyobbat rendeljiik hozza, a minimalizal6 jatékos szintjein pedig a gyerekei értékei
koziil a legkisebbet. Ha a faban minden allapot értéket kapott, akkor ezutan a pillanatnyi
allapotbol kivalasztjuk azt a lépést, ami a legnagyobb értékhez vezet. Ez a 1épés lesz az

algoritmus dontése arra, hogy mit 1épjen az adott allapotban.

Az algoritmusnak egyik hatranya a nagy szamitési id6. Egy jaték allapotterének nagy-
sagara altaldban jo fels6 becslés n™ | ahol n az adott allapotban megtehets 1épések szama,
m pedig a jaték hossza lépésekben mérve. Mivel az algoritmus miiveletigénye exponencia-
lisan novekszik a lépések szamaéaval, ezért Gsszetettebb jatékokra valo alkalmazasa jelenlegi
forméajaban nagyon lasst lenne. Ilyenkor csak M maximalis mélységre futtatjuk, vagyis a
fat nem a jaték végéig rajzoljuk fel, csak annak az els6 M szintjéig. Ennek a fanak azon-
ban altaldban nem minden levele lesz a jaték végallapota, éppen ezért az el6bb emlitett
kiértékels fiiggvény ebben az esetben nem miikodik. Ilyenkor olyan kiértékels fiiggvényt

kell alkalmazni, amely a jaték minden allapotan értelmezve van, nem pedig csak a végalla-



potokon. Az, hogy mi az idealis fiiggvény jatékonként eltér, és altaldban nem hatarozhato

meg egyértelmien.

Az algoritmus feltételezi, hogy az ellenfél optimalisan jatszik, és ez alapjan hozza
meg a lehetd legjobb dontést. Ez a megkozelités nem szerez elényoket ellenfele potencialis

hibaibol, ezért csak abban az esetben optimalis, ha az ellenfél is optimélisan jatszik.

A kiértékels fiiggvény megvalasztisa nagy szerepet jatszik a modszer erGsségében. Ha
nem jol hatarozzuk meg, hogy egy allapot melyik jatékosnak mennyire kedvezg, akkor
az algoritmusunk rossz dontéseket fog hozni, mivel csupan a kiértékels fliggvény értékeit
hasznalja fel, a jatékallapotokrol egyéb informéaciokat nem kap. Eppen ezért fontos, hogy

a modszer hasznalatakor minden jatékallapot megfelel§ értéket kapjon [2, 3.

Alfa-béta vagas

Az alfa-béta vagas (alpha-beta pruning) egy olyan modositédsa a minimax algoritmusnak,
amely jelentGsen csokkenti a szamitasi id6t bizonyos esetekben. Ezéltal lehetévé teszi, hogy
az algoritmust nagyobb mélységre alkalmazzuk hasonld szamitési id6 mellett. A modszer
alapvetd otlete az, hogy a faban figyelmen kiviil hagy néhany agat, melyeknek az értékei

nem modositjak a végsé eredményt.

Az algoritmus két valtozot tarol el a fa bejarasa kozben, ezek az alfa és a béta. Alfa
azt a minimaélis értéket jelenti, amit a maximalizal6 jatékos méar biztosan el tud érni, béta
pedig azt a maximalis értéket, amit a minimalizal6 jatékos tud méar biztosan elérni. Az alfa
valtozo kezdeti értéke —oo, a béta valtozoé co. Ha a fa bejarasa kozben a maximalizald
jatékos dontései kozben talalunk egy értéket, ami nagyobb mint alfa, akkor alfat erre
az értékre valtoztatjuk, mivel ezt az értéket mar biztosan el tudja érni. Ugyanigy, ha a
minimalizalo jatékos talal egy értéket, ami kisebb mint béta, akkor bétat erre az értékre
valtoztatjuk. Ha egy allapotban alfa értéke nagyobb vagy egyenlé bétaval, akkor a jelenlegi

ag kiértékelését atugorja az algoritmus, ezzel szamitasi id6t megtakaritva [3].

2.2. Felugyelt tanulas

A gépi tanulasi modszereket harom 6 kategoriaba soroljuk, ezek a feliigyelt tanulas (su-

pervised learning), a feliigyelet nélkiili tanulas (unsupervised learning) és a megerdsitéses



tanulas (reinforcement learning). Ezek koziil a felligyelt tanulast és a megerdsitéses tanu-

last fogom bemutatni, mivel ezeket hasznaltam a megoldasaimban.

A feliigyelt tanulas feladata az, hogy nagy mennyiségi cimkézett (labeled) adat alap-
jan elGallitson egy fiiggvényt, melyet késébb arra hasznalhatunk, hogy cimkézetlen ada-
tokhoz értéket rendeljiink. Ezt precizebben megfogalmazva, adott (z,y) értékparok egy
halmaza, és a feladat az, hogy meghatarozzunk modellek valamilyen csaladjabol egy f
fiiggvényt, tgy, hogy az f(x) értékek minél nagyobb pontossaggal kozelitsék az y értéke-
ket. Ilyen modellcsalad példaul a dontési fak, a neuralis halok, vagy a linearis regresszio.

A modszereim megvalositasihoz neuralis halokat hasznéltam.

Az x értékeket leird valtozonak, az y értékeket pedig célvaltozonak szoktuk neveze-
ni. A feliigyelt tanulast két kategoriara oszthatjuk aszerint, hogy a célvaltozokat milyen
halmazbol vessziik, ezek a klasszifikacio és a regresszio. Klasszifikacié esetén a célvaltozok
kategoridk egy diszkrét halmazabol szarmaznak, feladatunk az, hogy a leiré valtozokrol
megéallapitsuk, hogy a kategoériak koziil melyikbe tartoznak. Regresszio esetén a célvalto-
zok a valés szamok egy folytonos részhalmazabol szarmaznak, feladatunk, hogy a leird
valtozokhoz olyan értékeket rendeljiink, amik a lehetd legkisebb mértékben térnek el a

célvaltozok értékeitdl.

A feltigyelt tanulasban hasznalt modellek részleteinek a |3, 4] irodalomban lehet uta-

nanézni.

2.3. Megerdésitéses tanulas

A megerdsitéses tanulds alapvets elve, hogy egy ugynevezett dgens egy adott kornyezettel
kommunikal, olyan moédon, hogy diszkrét idékozonként akcidkat hajt végre ebben a kor-
nyezetben, és ezért jutalmakat kap visszajelzésként (2.3.1. dbra). Ezek az akciok az agenst

egy 1j allapotba viszik at.

A megerssitéses tanulas nagy mértékben hasonlé ahhoz, ahogy az emberek tanulnak.
A cselekedeteinkre visszajelzést kapunk a kornyezetiinktsl, majd a visszajelzések alap-
jan megvaltoztatjuk, hogy a jovében hogyan cseleksziink. Ehhez hasonléan az agens is
a cselekedeteiért kapott jutalmak alapjan tanul, vagyis folyamatosan valtoztatja magéat
olyan moédon, hogy a lehet§ legtobb jutalmat tudja Osszegytjteni a cselekedeteivel. Ez
a rendszer ideélis jatékok modellezésére, éppen ezért gyakran hasznaljak a megerdsitéses

tanulast ezen a teriileten.



""J Agent Il
state reward action

Sr Rr Ar
RH-] (

Af—

< Environment ]4—

.

2.3.1. abra. Megerésitéses tanulas folyamata [5]

A feliigyelt tanuldshoz hasonl6an a megerd@sitéses tanulas célja is egy fliggvény megha-
tarozésa, azonban a felligyelt tanulassal ellentétben nem egy elére megadott adathalmazon
tanul, hanem az adatokat a kornyezetével valo interakciobol nyeri ki. Tovabba megerGsi-
téses tanuldsnél nincs egyértelmiien meghatarozva, hogy adott bemeneti értékhez milyen
kimeneti értéket varunk, helyette a jutalmak hatarozzak meg, hogy egy hozzarendelés
mennyire jo. A kdrnyezetben tett akciok megvaltoztatjak magat a kdrnyezetet és a benne
tehets akciokat is, ezért az akciok nem értékelhetGek onmagukban, csak egy akcidsorozat

részeként. Eppen ezért egy adott akcié nem mindig ugyanazt a jutalmat kapja.

A megerdsitéses tanulas elméletének nagy része a jutalom hipotézisen (reward hypot-
hesis) alapszik. A hipotézis azt mondja ki, hogy minden célra, amit az agensiink el akar

érni tekinhetiink ugy, mint a kapott jutalmak Gsszege varhatod értékének maximalizalasa.

A tovabbiakban a Markov dontési folyamat nevii matematika modellt fogom hasznalni

kornyezetként.

2.1. Definicié. Markov dontési folyamatnak, nevezziik a (S, A, R, p,~y) rendezett dtist, ha
p(s',r|s,a) = Pr[Siy1 = 8, Riy1 = 7r|S; = 5, Ay = a] és Gy = Ryyq + YRiso + V2 Riyz + ...

a diszkontdlt jutalom, ahol:

S az dllapotok halmaza, S;, Si11 € S

A az akciok halmaza, A; € A

R a jutalmak halmaza, Ry, Ry1 € R

e p az ugynevezett dtmeneti valdsziniség

7



e v a diszkontdlds paramétere

Tehat a Markov dontési folyamat meghatérozza, hogy s allapotban a akciot végre-
hajtva mennyi az esélye annak, hogy s’ allapotba keriiliink, illetve milyen r jutalmat
kapunk. Ez egy elsérendii Markov-modell (first order markov), vagyis a rendszer valto-
zasa az aktudlis allapot alapjan kiszamithato, a régebbi allapotoknak nincs ra hatasa.
meghatarozza, hogy a kés6bbi jutalmakat milyen mértékben vessziik figyelembe. Nagyobb

v érték nagyobb mértékben, v = 0 esetén egyaltalan nem.

2.2. Definicié. 7w politikanak nevezziik eqy adott s dllapotban az akciok valdszinidségének

eloszldasdt.

W(At = a|St = S)
\V/At S A(S), St < S

Amikor egy agens egy politikat kovet, akkor létrehoz allapotok, akcidk és jutalmak

egy sorozatat. Ezt a sorozatot nevezziik trajektorianak

Egy politikat meg lehet hatarozni paraméterek egy 6 halmazaval. Ilyen paraméterek
példaul neuralis halok esetében a halo silyai és eltolas értékei (bias). A megerdsitéses ta-
nulés feladata, hogy a # paraméterek valtoztatasaval megtalalja azt a 7y politikat, aminek
kovetése sordn az agens altal kapott jutalmak varhato értéke a lehets legnagyobb. Ha a 7
trajektoridért kapott jutalmak Gsszegét r(7)-val jeloljiik, akkor ezt a feladatot a kévetke-
z6 képpen irhatjuk le : maximalizaljuk a J(0) = E,,(r(7)) varhat6 értéket. A maximum
megtalalasara a gradiens modszert hasznalhatjuk. A gradiens modszer egy fliggvény egy
lokalis maximumat tgy taldlja meg, hogy a fliggvény értékét a gradiense irdanyaba tett
lépésekkel valtoztatja. A jelenlegi esetben az okozza a nehézséget, hogy hogyan allapitsuk
meg a J varhato érték gradiensét a 6 paraméterek fliggvényében. Erre a probléméara ad
megoldast a policy gradient modszer. Ennek részleteirdl a [5] cikkben, illetve a [3] konyv

7. fejezetében lehet olvasni.



3. fejezet

Amdba

A tovabbiakban két jatékot vizsgalok, ezek az amdba és a sakk. A két jaték kivalasztésa-
nak egyik szempontja az volt, hogy mindketts determinisztikus, teljes informéacios és zéro
Osszegl jaték. Ezek reprezentacioja kevésbé bonyolult, mint més tipusu jatékoké. Tovab-
bi szempontom az volt, hogy szerettem volna egy Osszetettebb, és egy kevésbé Gsszetett
jatékot valasztani. Az amdba a kettd kozil a kevésbé Osszetett jaték, a szabalyai sok-
kal egyszertibbek, mint a sakknak, illetve a jaték 3 x 3-as variacidjara a jatékallapotok
és a lépési lehetGségek szama is sokkal kisebb. Eppen ezért ezzel a jatékkal kezdtem a
modszerek tesztelését, mivel itt sokkal gyorsabban tudtam eredményeket elérni. Ezutan
szerettem volna egy Osszetettebb jatékkal is megprobélkozni, erre a sakkot valasztottam,
mert széles korben ismert, szamos bajnoksagot rendeznek beléle, a jatékban nem létezik
egyértelmien idedlis stratégia, ezért mindig benne rejlik a fejlédés lehetdsége, illetve azért,

mert szeretek sakkozni.

A bemutatésra keriil6 modszerek szamos kiilonb6z6 jatékra alkalmazhatoak, azonban
implementaciojuk soran rengeteg kérdésben kell dontéseket hozni. Ahhoz, hogy a szami-
togép a jatékot barmilyen szinten is jatszani tudja, el6szor létre kell hoznunk egy kor-
nyezetet, amelybdl valamilyen médon informéciokat tud beolvasni, illetve az informéaciok
alapjan lépéseket tud tenni a kornyezetben. Egy ilyen kornyezet lehet akar az is, melyben
az emberek jatszanak, vagyis egy jatéktabla, melynek képét felvessziik egy kameraval, és
ezt a felvételt adjuk bemenetként a programunknak. Azonban ebbdl a kornyezetbdl na-
gyon nehezen tudna informaciokat kinyerni a gép. Az egyik legjobb megkozelités a jaték
egy matematikai reprezentéicidja, melyben a jaték minden allapotat, 1épését és egyéb in-

formacioit szamoknak, vagy szamok egy listadjanak feleltetjiilk meg. Attél fliggéen, hogy



ezt a reprezentaciot hogyan alkotjuk meg, az algoritmus bonyolultsaga és hatékonysaga
sokat valtozhat. Tovabba a gépi tanulasi modszerek alkalmazasa soran fontos, hogy a kor-
nyezetiinkben kis id§ alatt nagy mennyiségii jatékot le tudjunk futtatni, hogy megfelelé
mennyiségl adatot tudjunk gytjteni a tanulashoz. Ezen kiviil el kell donteni, hogy a gép-
nek a jaték szabalyaibol mit adunk meg el6re, és mi az, amit hagyunk, hogy a tanulasi
folyamat alatt sajatitson el. Ezek utan az adott jatékhoz és reprezentacidhoz meg kell ha-
taroznunk az algoritmus paramétereit, mint példaul minimax esetén a fa mélysége, vagy
a kiértékel§ fliggvény, gépi tanulas esetén pedig a neuralis haldé méretei, illetve aktivaci-
6s fliggvényei, vagy a tanulés sebessége. Ezekre a problémékra nem létezik egyértelmiien
legjobb megoldas. A tovabbiakban azt fogom bemutatni, hogy milyen megkdzelitésekkel

probalkoztam, és ezek koziil melyik mennyire volt sikeres.

Az amd&ba egy népszeri kétszemélyes stratégiai tarsasjaték, melyet altaldban papiron
tollal jatszanak. A jaték legegyszertibb valtozatat egy 3 x 3-as négyzetracson jatszak. A
jatékosok felvaltva illesztenek egy szimbolumot a négyzetracs egyik még nem foglalt mez6-
jére, egyik jatékos egy x-et, a masik egy kort. A jatékot az nyeri, aki el6bb tud berajzolni
3-at a sajat szimbolumabol egy sorba, egy oszlopba, vagy egy atloba (innentsl amikor a
sorokrol irok, a sorok, oszlopok, és atlok Gsszességére fogok hivatkozni). Ha a jatékosok
kifogynak a lehetséges 1épésekbdl, akkor a jaték dontetlennel ér véget. A jatéknak ezen
valtozataban elég gyorsan megtalalhaté az idealis stratégia, melyet ha mindkét jatékos
kovet, a jaték mindig dontetlennel végzédik. Ennek ellenére ez egy megfelel6 kezdGpont
a modszerek kiprobaldsara. A jatéknak léteznek bonyolultabb valtozatai is, melyekben
a tablaméret nagyobb, vagy végtelen, illetve a gy6zelemhez 3-nél tobb szimboélumot kell
elhelyezni egymés utan megszakitas nélkiil. Programjaimban a jaték 3 x 3-as valtozata
mellett nagyobb tablaméreteket is vizsgaltam. Nagyobb tablakra azt a valtozatott néz-
tem, melyben egymés utan 4 egyforma szimbolumot kell elhelyezni a gy6zelemhez. A jaték

végtelen nagy tablan jatszott valtozatat nem vizsgaltam.

A programok mind a Python 3.7 verziojaban késziiltek Jupyter notebook kdrnyezet-
ben. A gépi tanulas megvalositasara a TensorFlow konyvtar 2.3.0 verzidjat és a Keras
konyvtar 2.4.0 verzidjat hasznaltam fel. A méréseket a sajat szamitogépemen futtattam,
amely egy 6 magos 3,6 GHz drajelii AMD Ryzen 5 3600 processzort, egy AMD Radeon
R9 380 videokartyat, és két darab 8 GB-os 3200 MHz sebességii Kingston HyperX Fury
DDR4 memoriat tartalmaz.

s,
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el, majd ezen modositasokat végeztem, hogy kiilonb6z6 eseteket is meg tudjak vizsgélni.

3.1. Az amdéba reprezentacidja

A jaték egy allasat egy nxn méretld négyzetracs irja le, melyet egy n xn méret matrixszal
reprezentaltam. A matrix minden eleme a négyzetracs egy mezGjének felel meg, értéke 1,
ha a kezdd jatékos szimboluma van ott, —1, ha a masodik jatékosé és 0, ha egyik jatékos

se rakott még a mezére (3.1.1. abra).

[ -1 X
o X

rraarar

R R
1

o r O

| I By Sy S— |

3.1.1. dbra. Amd&ba egy éllasanak reprezentacidja. Az éllas lathato jobbra, a méatrix rep-

rezentacioé balra

Egy lépés a jatékban abbol all, hogy a soron 1évs jatékos a sajat szimbolumat lerakja
egy még szabadon 1év6 mezdre. Ezt egy (z,y) szamparral abrazoltam, ahol x azt jelenti,

hogy a mez6 hanyadik sorban van, y pedig azt, hogy hanyadik oszlopban.

A kornyezetben egy meccs lejatszasdhoz két fiiggvényt kell implementalnunk, az egyik
a kezd§ jatékos 1épéseiért felelGs, a masik a masodik jatékos lépéseiért. Egy ilyen fiiggvény
bemenetként egy jatékallapot reprezentaciot kap, vagyis egy n X n-es méatrixot, kimenet-
ként pedig egy (z,y) part ad vissza, amely azt mondja meg, hogy milyen lépést tesz az
allapotban. A jaték menete a kovetkezs: kiindulunk egy tires tablabol, meghivjuk ra az
elsd fliggvényt. A kapott 1épés alapjan valtoztatjuk a jaték allapotat. Ezutéan a kialakult
allapotra meghivjuk a maéasodik fliggvényt, majd ennek a lépése alapjan véltoztatjuk az
allapotot. Ugyanigy a fiiggvényeket felvaltva hivjuk addig, amig a jaték végallapotba nem

kerl.

Innentdl a feladat kiilonbozd jatékos fliggvények létrehozasa. Az alabbi harom fiigg-
vényt azért hoztam létre, hogy késébb az algoritmusokat tanitani, illetve tesztelni tudjam

a segitségiikkel.

e Véletlen jatékos : Az adott jatékallapotban kilistazza az Gsszes szabélyos 1épést,

majd ezek koziil véletlenszertien valaszt egyet.
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e Szabalytalan véletlen jatékos : A jaték Osszes mez§jébsl véletlenszeriien rak
egyikre, attol fliggetleniil, hogy az mar foglalt-e vagy sem. Megeshet, hogy egy sza-
balytalan lépést tesz, vagyis egy olyan mezdre probal rakni, ami mér foglalt, ilyenkor

az altalam készitett kornyezetben azonnal veszit.

e Emberi jatékos : Az adott jatékallapotban kilistazza az Osszes szabalyos 1épést,
majd megkéri a felhasznalot, hogy valasszon koziiliik egyet, és ezt adja vissza kime-

netként. Ez ad modot arra, hogy a kérnyezetben ember is tudjon jatszani.

3.2. Minimax algoritmus alkalmazasa amd&bara

Programjaimban a minimax algoritmust alfa-béta vagassal hasznaltam, mivel ez minden

esetben jelentGsen gyorsabbnak bizonyult.

Kiértékels fiiggvénynek 3 x 3-as tablan a kovetkez6t hasznaltam. Ha egy allapotban
érték —10000, ha a végeredmény dontetlen, az érték 0. Ha az allapotban még nincs vége
a jatéknak, akkor azon sorok szdmabol, melyekben két darab 1l-es és egy 0 talalhato,
kivonja azon sorok szamat, melyekben két darab —1-es és egy 0 van, és ezt az értéket
adja vissza a fiiggvény. Tehat ha még nincs vége a jatéknak, a fiiggvény értékeli azt
is, hogyha egy jatékos kozel all a gy&zelemhez, azaltal, hogy egy sorba mar csak egy
szimbo6lumot kell elhelyeznie. Nagyobb tablara ezen annyit valtoztattam, hogy abban
az esetben, amikor nincs vége a jatéknak, olyan sorokat keres, melyekben négy egymas
melletti helybél haromban ugyanaz a szimboélum, és egy iires, mivel itt négy szimbolum

kell a gyGzelemhez.

Az algoritmust el6szor a maximalis mélység megadasa nélkiil, vagyis az egész allapot-
tér atvizsgalasaval probaltam ki. Az algoritmusnak ez a lehets legjobban jatszo véltozata,
azonban ehhez kell a legtobb szamitasi id6 is. El6szor a véletlen jatékos ellen teszteltem.
Kezdé jatékosként 1000 jatékbol 994-ben nyert, 6-ban jatszott dontetlent, és egyszer sem
vesztett, mésodikként kezdve pedig 1000 jatékbol 812-ben nyert, 188-ban jatszott dontet-
lent, és szintén nem vesztett egyszer sem. A minimax algoritmusnak ezt a valtozatat nem
meglepd, hogy nem lehet legy6zni, mivel az egész allapotteret at tudja vizsgalni, ezért
sose valaszt olyan 1épést, amely vereséghez vezetne. Megfigyelhets, hogy ha a minimax

kezdd jatékos, akkor sokkal kevesebb dontetlen lesz, mint akkor, amikor mésodik jatékos.
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Ennek az a magyarazata, hogy ebben a jatékban a kezd§ jatékosnak elénye van. Ez egy-
értelmtden latszik abbol, hogy ha két véletlen jatékos jatszik egymas ellen, akkor a kezdd
jatékos 58, 60% eséllyel nyer, a masodik jatékos 28, 74% eséllyel nyer, a dontetlennek pedig
12,66% az esélye 100000 lejatszott jaték alapjan.

A futasi idGket a véletlen jatékos ellen jatszott mérkdzéseken néztem, mivel ennek a
szamitasi ideje elhanyagolhatd a minimax algoritmus szamitasi idejéhez képest. 3 x 3-as
tablara atlagosan a jatékids 0,2 masodperc volt, 4 x 4-es tdblara azonban mér 1 perc alatt
se tudott egy 1épést se megtenni a minimax jatékos, ezért ebben a forméban az algoritmus
nem hasznélhat6 3 x 3-nal nagyobb tabldkra. Ezekre az esetekre az algoritmusnak meg kell
adni maximalis mélységet. A 3.2.1. abrén lathatoak a futasi idék adott tdblaméretre és
maximaélis mélyégre. Az értékek minden esetben 10 jaték atlagaként jottek ki, melyekben
a minimax jatékos kezdett. Azokat az eseteket, melyekre nem tudott 1 perc alatt egy
jatékot se lejatszani, x-el jeloltem.

. Maximadlis mélység
Jaték hossza

(mdsodperc) 1 2 3 4 5 6 7 8 9
Ax4 0,002 0,004 0,025 0,052 0,488 0,605 7,497 6,994 X
5x5 0,004 0,008 0,010 0,232 3,415 4,804 X X X
§
g ©6x6 0,006 0,012 0,233 0,480 6,718 11,440 X X X
g
g 7x7 0,009 0,031 0,665 1,213 28,301 36,687 X X X
B
8x8 0,015 0,033 1,081 1,695 X X X X X
9x9 0,021 0,066 2,594 7,379 X X X X X

3.2.1. abra. Egy jaték atlagos hossza (masodpercben) véletlen jatékos ellen, a tabla mérete

és a maximalis mélység fliggvényében

Az eredmények alapjan megfigyelhets, hogy mar a tdblaméret kis méretd novelése is
hatalmas emelkedést okoz a szamitasi id6ben. Ennek oka az, hogy egy n X n méreti tabla
allapotterének fajaban mindegyik szint csticsainak szdma maximum az el6zd szint cstcsai
szaméanak n’-szerese lehet. Eppen ezért M maximéalis mélységre a legalsd atnézett szint
csticsai szdmanak maximuma (n?)M.

Egy n x n méretti tablara az allapottér fajanak mélysége n?. A futési id6 miatt mar

a vizsgélt tablaméretekre is ennek csak egy kis részét tudjuk atvizsgalni egy korben (pél-
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daul 9 x 9-es tablara a 81 szintbdl 4-et), nagyobb tablakra pedig ez az arény egyre kisebb.
Azonban ez nem jelenti azt, hogy a minimax jatékos eréssége jelent&sen gyengébb lesz,
mintha az egész allapotteret &t tudna nézni, hiszen az emberek is altalaban csak par 1é-
péssel elére képesek gondolkodni, és mégis viszonylag magas szinten tudjak jatszani az
amdébat. Annak vizsgélatara, hogy az algoritmus hogy teljesit kisebb maximalis mélysé-
gekre, 4 x 4-es tablara vizsgaltam a gy6zelmi ardanyat 1000 jatékbol a véletlen jatékos
ellen. A kezdd jatékosként elért gydzelmi aranyok a 3.2.2. dbréan lathatoak, a mésodik

jatékosként elért gy&zelmi aranyok pedig a 3.2.3. abran.

Maximadlis mélység

1 2 3 4
Gyézelem 90,2% 84,2% 85,1% 86,5%
Vereség 1,3% 0% 0,4% 0%
Déntetlen 8,5% 15,8% 14,5% 13,5%

3.2.2. abra. Minimax jatékos gy6zelmi arédnyai kezdd jatékosként véletlen jatékos ellen,

4 % 4-es tablara

Maximdlis mélység

1 2 3 4
Gydzelem 74,8% 69,7% 65,5% 73,4%
Vereség 3% 0,1% 1,5% 0%
Déntetlen 22,2% 30,2% 33,3% 26,6%

3.2.3. abra. Minimax jatékos gydzelmi aranyai mésodik jatékosként véletlen jatékos ellen,
4 x 4-es tablara

A kis maximalis mélység ellenére jol teljesit az algoritmus. Az 1 maximalis mélység

esetét leszamitva elenyészé a vereségek szama. Annak ellenére hogy 1 maximalis mélység
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esetén a legnagyobb a veszteségek szama, ilyenkor a legnagyobb a gy&zelmek szama is.
Ennek oka az, hogy ekkor az algoritmus az ellenfél potencialis lépéseit egyaltalan nem
veszi figyelembe, hanem minden esetben csak a sajat kovetkezs lépése eredményét nézi.
Eppen ezért nem probalja megakadélyozni az ellenfél gyézelmét, kizarolag az a célja, hogy
6 megnyerje a jatékot, éppen ezért a dontetlenek szama joval kisebb. Minden maximalis
mélységre a dontetlen meccsek szama jelentésen nagyobb mint, a 3 X 3-as tablan egész
allapotteret 4tnéz6 minimax véltozat esetében, ez annak koszonhets, hogy 4 x 4-es tablan
sokkal nagyobb az esélye a dontetlennek. Ha két véletlen jatékos jatszik egymas ellen,

méréseim alapjan 3 x 3-as tablan a dontetlen esélye 12,66%, mig 4 x 4-es tablan 41, 52%.

Megvizsgalhatjuk tovabba a kisebb maximalis mélységt valtozatok erdsségét gy is,
hogy a teljes allapotteret atnézé valtozat ellen jatszatjuk Sket 3 x 3-as tablan. A minimax
algoritmus determinisztikus, ezért két valtozatat akadrhényszor jatszatjuk egymaés ellen,
minden alkalommal ugyanaz lesz az eredmény. Eppen ezért itt nem gyézelmi aranyokat
néziink, hanem azt, hogy mi a végeredménye a meccsnek. Ha a megadott maximaélis mély-
ségt jatékos kezd, a végeredmény minden esetben dontetlen lesz. Ha masodikként jatszik,
akkor az 1 és a 2 maximalis mélységi veszit, viszont minden mas meccs dontetlen lesz.
Ez is bizonyitja tehat, hogy a kis maximalis mélységii minimax jatékosok nem jelentGsen

gyengébbek, mint az egész allapotteret atnézd valtozat.

3.3. Megeroésitéses tanulas alkalmazasa amébara

A megerésitéses tanulas megvalositasdhoz elére kapcesolt neuralis halokat hasznaltam. A
kiilénb6z6 méretd tablakhoz mind kiilénbo6z6 halokra van sziikség, egy neurdlis hal6 nem
tud t6bb kiilonb6z6 méreti tablan jatszani. Az n x n méreti tablahoz felhasznalt neurélis
h4l6 egy n? neuron nagysagt bemeneti réteget, harom darab 100 neuron nagysagu rejtett
réteget és egy n? neuron nagysagu kimeneti réteget tartalmaz. Az egymast kovets rétegek
mind teljesen kapcsoltak. A rejtett rétegekben ReLU, a kimeneti rétegben pedig softmax
aktivacios fiiggvényt hasznaltam. A bemeneti réteg n? neuronja a tabla n? mezdjének
felel meg, mindegyik 1, 0, vagy -1 értéket vesz fel aszerint, hogy az adott jatékallapotban
melyik jatékos szimboluma van az adott mezén. A kimeneti réteg neuronjai szintén a
téabla mezdinek felelnek meg, a softmax fiiggvény miatt mindegyik értéke 0 és 1 kozotti,
osszegiik pedig 1. Eppen ezért tekinthetiink a kimeneti rétegre valoszintségi eloszlasként.

Mindegyik neuron megmondja, hogy mekkora valoszintiséggel valasztjuk a hozza tartozo
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mezst kovetkezd lépésként. A neuralis halo tehat a jaték minden allapotahoz egy, az
Osszes 1épés halmazan értelmezett valoszintiségi eloszlast rendel. Amikor ezt a neurélis
halot egy meccs lejatszasara hasznaljuk, minden lépésnél kiszamoljuk az adott allapotra
a valoszintiiségi eloszlast, majd ebbdl véletlen mintavétellel kivalasztunk egy lépést. Ennek
a megkozelitésnek a legnagyobb problémaéaja az, hogy minden allapotban az Osszes lépés
koziil valaszt, nem pedig csak az adott allapotban megengedettek koziil, ezért valaszthat
szabalytalan lépéseket is. A jaték szabélyainak ezt a részét tehat nem adjuk meg elére,

hanem a tanulasi folyamat alatt kell rajonnie.

A neuralis halokat a policy gradient modszerrel tanitottam. Az ezen neuralis halok
alapjan jatszo jatékost innentdl policy gradient jatékosnak hivom. A tanulési folyamat
abbol all, hogy a policy gradient jatékos a véletlen jatékos ellen jatszik nagy mennyiségi
meccset, és kozben a kapott jutalmak alapjan a neuralis halo stlyai, illetve eltolas értékei
(bias) valtoznak. A neuralis halo kezdeti stlyait csonkolt standard normalis eloszlasbol
vettem, az eltolasi értékeket pedig kezdetben mind 0,1-r6l indultak. A tanulas soran a héalo
paramétereit 100 jatékonként frissitettem az addig kapott jutalmak alapjan. Egy lépéshez
tartozo jutalom 1, ha az adott jatékot megnyerte, -1 ha elvesztette, illetve 0 ha dontetlen

lett a végeredmény.

A tanulést el@szor 3 x 3-as tablara néztem. A 3.3.1. abran lathato a tanulasi folyamat
400000 lejatszott jatékra. A kék gorbe a policy gradient jatékos gyGzelmi ardnya a tanulasi
folyamat soran, minden pontja az elmult 1000 jaték gy6zelmi ardnyat jelenti. A zold és pi-
ros egyenesek rendre a véletlen jatékos és a szabalytalan véletlen jatékos gyézelmi ardnyéat
mutatjak véletlen jatékos ellen. Ezek a tanulési folyamat sordn nem véltoznak, az dbran
csak Osszehasonlitas céljabol szerepelnek. A policy gradient jatékos a tanulasi folyamat
elején a szabalytalan véletlen jatékos erdsségi szintjérdl indul, mivel hozza hasonléan az
Osszes lépés koziil valaszt, nem csak az adott allapotban szabalyos 1épések listajabol. A
véletlen jatékos szintjét nagyjabol 40000 jaték utan éri el. A gy6zelmi arany névekedésé-
nek sebessége egy id6 utan jelentésen csokken. Tovabbi tanulédssal mér csak kis mértékben

tudnank innen fejleszteni a jatékost.

A tanulasi folyamat végére véletlen jatékos ellen 88,43%-os gy6zelmi aranyt ér el.
Azonban vereségeinek nagy része annak koszonhets, hogy a valdszintiségi eloszlasbol egy
nem optimalis 1épést valasztunk ki. A tanulas utan modosithatjuk tgy a jatékost, hogy
az eloszlasbol nem mintavételezéssel valasztjuk ki a lépést, hanem mindig a legnagyobb

valoszintséggel rendelkezd 1épést valasztjuk, mivel a neuralis halo ezt tartja idedlisnak. Az
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3.3.1. abra. Gy6zelmi aranyok a tanulési folyamat sordn véletlen jatékos ellen.

igy modositott jatékos gy6zelmi aranya 97, 12%), ami jelentds fejlédés. Ebben az alapotban
a vereségek tobbsége abbol szarmazik, hogy a jatékos az adott allapotban szabalytalan
1épést tesz, vagyis olyan helyre probal rakni, ami mar foglalt. Ez konnyen elkeriilhetd, ha
modositjuk a jatékost ugy, hogy ha egy szabalytalan 1épést akarna tenni, akkor helyette az
eloszlasbol addig vessziik a kdvetkezd legnagyobb elemet, amig nem kapunk egy szabalyos
lépést. Ezzel a modositassal 97,92%-os gydzelmi aranyt tudunk elérni (3.3.2. dbra). 3x 3-as
tablara az idealis jatékos a minimax algoritmus, ennek gy6zelmi aranya 99, 94% a véletlen
jatékos ellen. Ezt a szintet ugyan nem éri el a policy gradient jatékos, de kozel all hozza.
Azonban ha egy ember néhany meccset jatszik a policy gradient jatékos ellen, elég hamar
ki tudja ismerni a hibait, és onnant6l kezdve minden jatékban le tudja gy&zni. Ennek
oka, hogy az améba 3 x 3-as tablara az ember szaméra egy tul egyszerd jaték, ezért ha

barmilyen hibat is vét a program, akkor egy ember konnyen le tudja gyézni.

Az egyik oka, hogy a policy gradient jatékos ennél a szintnél méar nem tudott tovabb
tanulni az, hogy a véletlen jatékos ellen jatszott csak, ami egy nagyon gyenge ellenfél. A

tovabbiakban erdsebb jatékosok ellen tanitottam.

Az egyik lehetséges jatékos, aki ellen tanithatnank, az énmaga. Elmentjiik a neuré-
lis halo jelenlegi allapotat, majd ez ellen a valtozat ellen tanitjuk tovabb. Az elmentett
valtozatot a folyamat kézben nem valtoztatjuk. Ezzel azonban az a probléma, hogy mivel

a policy gradient jatékos kezdé jatékosként tanult, ezért masodik jatékosként egyaltalan
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Legvaldszin(ibb lépés, csak

Véletlen minta Legvaldszintibb lépés legalisak
Gybzelem 88,66% 96,89% 97,92%
Vereség 11,3% 3,11% 1,29%
Dontetlen 0,04% 0% 0,79%

3.3.2. abra. Policy gradient jatékos kiilonb6z6 valtozatainak gy&zelmi aranyai kezd§ jaté-

kosként véletlen jatékos ellen

nem tud jatszani. Eppen ezért egy teljesen @j halot tanitottam, aki masodik jatékosként
jatszott 400000 jatékot véletlen jatékos ellen. Ezt a jatékost innentél mentett jatékosnak
nevezem. A tanulds utan a mentett jatékos gy6zelmi arénya véletlen jatékos ellen masodik
jatékosként 67, 36% akkor, ha hagyjuk neki, hogy szabélytalan lépéseket valasszon, illetve
a lépéseket az eloszlasbol vett mintéval hatarozzuk meg. Ezutan a policy gradient jatékost
a mentett jatékos ellen tanitottam 200000 mérkézésen keresztiil. A tanulasi folyamat a
3.3.3. abran lathato.

01950 1

0925 -
0.900
D875 - \

0850 1

gydzelmi arany

0825

0500

T T T T T T T T T
o 25 50 EE] 100 125 150 175 200
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3.3.3. dbra. Policy gradient jatékos gy6zelmi ardnyai a mentett jatékos elleni tovibbtanulas

soran
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Meglepd modon a policy gradient jatékos 90%-os gy6zelmi aranyrol indult, ami jobb,
mint a véletlen jatékos elleni gy6zelmi ardnya. Ez azt mutatja, hogy ez az ellenfél se
feltétlentil jobb a tanulashoz, mint a véletlen jatékos. A tanulas végére 94, 2%-os gyGzelmi
aranyt ér el a policy gradient jatékos, tehét teljesitménye egyértelmiien javult. Azonban a
tovabbtanulas utan a policy gradient jatékos azon valtozatanak, melynek nem engediink
meg szabélytalan lépéseket, illetve mindig a legjobb 1épést vélasztjuk, a gy6zelmi aranya
kezdd jatékosként véletlen jatékos ellen 97, 48%, amely 0, 44%-al rosszabb a tovabbtanulas
el6tti allapotnal. Ez azt mutatja, hogy a tovabbtanulés soran ratanult a mentett jatékos
hibainak kihasznéalasara, azonban mas jatékosok ellen nem feltétleniil lett erésebb. Két
jatékos erdsségét nem tudjuk egyértelmiien Osszehasonlitani, mivel kiilonbozé ellenfelek
ellen kiilonboz6 gy6zelmi aranyokat érhetnek el. Eppen ezért nem lehet egyértelmten

megmondani, hogy a policy gradient tovabbtanuléas el6tti vagy utani valtozata az erGsebb.

A masik ellenfél, aki ellen végezhetjiik a tovabbtanitast, az a minimax jatékos. A mi-
nimax jatékosnak a 3 maximaélis mélységl valtozatat hasznéltam, mert kiilonben nagyon
lasst lett volna a tanulasi folyamat. Mivel ezt a jatékost nem lehetséges legy6zni, ezért
ebben az esetben a gy6zelmi arany helyett a dontetlenek ardnyat mértem. A jutalmat is
ennek megfelelGen modositottam 0-r6l 1-re dontetlen esetén. Ebben a formaban a tanulas
alatt a dontetlenek ardnya végig 0% és 0, 1% kozott mozgott, vagyis nem tortént fejlédés.
Ezért valtoztattam a jatékoson tgy, hogy mar a tanulési folyamat soran se engedtem meg
neki a szabalytalan 1épéseket, ezaltal fejlédést tudott elérni. A tanulési folyamat a 3.3.4.
abran lathato.

A tanulas végére a dontetlenek aranya 98,3%, ha pedig a policy gradient jatékos
az eloszlasbol mindig a legjobb 1épést vélasztja, akkor minden jatékban dontetlen lesz a
végeredmény. Azonban ekkor a policy gradient jatékos gy6zelmi aranya véletlen jatékos
ellen csak 90, 7%, vagyis 7,22%-al rosszabb, mint a tovabbtanulas el6tt. Ennek oka az,
hogy a minimax algoritmus determinisztikus, vagyis minden alkalommal azonos alldsban
ugyanazt a lépést teszi. Igy a tanulas soran rengeteg allapot nem fordult eld, ezeket az
allapotokat a policy gradient jatékos "elfelejtette" hogyan kell kezelni, vagyis a halo pa-
raméterei ugy valtoztak, hogy ezekre az allapotokra mar més dontéseket hozott. Ennek
bemutatasara nézziik a kovetkezd példat. A policy gradient jatékos elsé 1épésben a kozépss
mezdre rak. A minimax jatékos ekkor minden alkalommal a bal fels6 sarokba rak. Ebbgl
az allapotbol a policy gradient jatékos tokéletesen jatszik és sikeriil a dontetlent elérnie.
Azonban, ha a bal fels§ sarok helyett ellenfele a jobb fels§ sarokba rak, akkor mar nem

tudja, hogyan kell tokéletesen jatszani, mivel ez nem fordult el6 a tovabbtanulés soran.
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3.3.4. abra. Dontetlenek aranyai a minimax elleni tovabbtanulas soran

Ezutdn a modszert nagyobb tablékra alkalmaztam. A neuralis halo rejtett rétegei-
nek neuron szamat 100-r6l 300-ra emeltem, hogy jobban tudja kezelni a megnovekedett
bemeneti és kimeneti neuronok mennyiségét. A tanulési folyamat soran minden esetben
a policy gradient kezdd jatékosként 200000 mérkdzést jatszott le a véletlen jatékos ellen.
A 3 x 3-as tablaval ellentétben nagyobb téblédkra a tanulési folyamat nem volt egybdl
eredményes. A 4 x 4-es, illetve 5 x 5-0s tdblan a gy6zelmi ardny egy ideig stagnélt mi-
el6tt hirtelen javulasba kezdett. Ez megfigyelhetd a 3.3.5. abran, amely a 4 x 4-es tablara

mutatja be a tanulasi folyamatot.

6 x 6-os tablara azonban ezt a stagnalési fazist nem tudja elhagyni, gy6zelmi arédnya
sose haladja meg az 1%-ot. Ennek oka, hogy egy olyan allapotbol indul ki a neuralis
halo, ami til gyenge, ezért a jatékok elenyészs szazalékat tudja csak megnyerni. Ebbdl az
allapotbol nem tud kijutni, mivel nem kap elég mennyiségii pozitiv jutalmat, hogy tudja
hogyan kell valtoznia a halénak ahhoz, hogy jatékokat tudjon nyerni. A 4 x 4-es, illetve
5 x 5-0s esetre szerencsés modon sikeriilt egymas utan elég jatékot megnyernie, hogy ebbdl
az allapotbol kilendiiljon, azonban ahogy a tabla méretét noveljiik, ennek a szerencsés
kilendiilésnek az esélye egyre csokken. Ennek a jelenségnek az elkeriilése érdekében tujra
probaltam a tanulast tgy, hogy kdzben nem engedtem meg a policy gradient jatékosnak
a szabalytalan 1épések valasztasat. Ez jelentGsen novelte a szamitasi id6t, ezért a tanulas

hosszat is valtoztattam 50000 jatékra. A 3.3.6. abran latszanak a tanulasi folyamatok
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3.3.5. dbra. Gydzelmi aranyok a tanulési folyamat soran véletlen jatékos ellen (4 x 4-es
tabla)

az eddig emlitett harom tablaméretre, a 3.3.7. abran pedig a harom létrehozott jatékos,

valoszintiségi eloszléasbol legjobb 1épést véalaszto valtozatainak gy6zelmi ardnyai.

A modszer tehéat kisebb modositédsokkal hasznélhato 3 x 3-nal nagyobb téblakra is,
azonban ezekre az esetekre a gy6zelmi ardnyok jelentsen kisebbek, mint a 3 x 3-as esetben,

a tanulas pedig a tablamérettel aranyosan egyre tobb szamitasi idét vesz igénybe.

21



094
=, 0.8 1
[=
-
S
E
B 07
=
=
06 1
—— Policy gradient jatekos 4x4
= Policy gradient jatékos 5x5
—— Policy gradient jatékos 6x6
05 T T

T
o 10 20 30 40 50
jatekok szama (ezer jatek)

3.3.6. dbra. Gy6zelmi aranyok véletlen jatékos ellen harom kiilénbozé tablaméreten valo

tanulas soran (szabalytalan lépések nincsenek engedélyezve)

4x4 5x5 6x6

Gybzelem 74,16% 85,76% 92,8%
Vereség 9,23% 11,22% 7,2%

Déntetlen 16,61% 3,02% 0%

3.3.7. abra. Policy gradient jatékos gy6zelmi aranyai véletlen jatékos ellen harom kiilon-
b6z tablaméreten
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4. fejezet

Sakk

A sakk gépi tanulassal valo megkozelitésére az elmilt években rengeteg probalkozas tor-
tént, ezért szamos kiilonb6z6 modszerrdl lehet informaciokat szerezni, amely alapjan az
érdeklsds el tudja kezdeni az implementacioit. ElGszor az améban mar bevalt modsze-
reket probaltam ki, hogyan miikodnek sakkra, majd ezeket probaltam javitani részben a
sajat otleteim alapjén, részben pedig mésok altal mar kiprobalt modszerek segitségével. A
jatéknak egy néhany helyen leegyszertsitett valtozatat hoztam létre kornyezetként, mert
igy a reprezentacio, a gépi tanulas, illetve a kornyezet 1étrehozasa is valamivel egyszeritibb
volt, illetve rengeteg szamitasi id6t megsporoltam. Az altalam létrehozott kornyezetben
nincsen sancolés, en passant 1épés, a palya masik végére atvitt gyalogokat nem lehet le-
cserélni mas babura, a jaték nem érhet véget dontetlennel, illetve nem matt adasaval

fejez6dik be, hanem az ellenfél kiralyanak letitésével.

4.1. A sakk reprezentacidja

A jaték egy allapotanak reprezentalasa szamos modon lehetséges. Ezek koziil az alabbi

harmat alkalmaztam.

e A jaték mind a 12 kiilonb6z6 figurajahoz, illetve az iires helyhez hozzarendeliink egy
kiilonb6z6 szamot. Egy allapot reprezentacioja egy 8 x 8 méretd matrix, melynek

minden eleme a tablan megfelel§ helyén 1évé babuhoz rendelt szam (4.1.1. abra).

e A jaték minden figurdjahoz egy tgynevezett one-hot vektort rendeliink. Egy ilyen

vektor elemei 11 darab nulla, és 1 darab egyes, a 12 kiilénb6z6 lehetséges vektor mind
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egy kiilonboz6 figurdnak felel meg. Az tires helyeket egy csupa 0-bol allo vektor jelzi.
Egy allapot reprezentacidja egy 8 X 8 méret matrix, melynek minden eleme egy

one-hot vektor.

e Egy jatékallapotban maximum 32 figura lehet egyszerre a tablan. Mind a 32 figura-
hoz hozzarendeliink egy (x,y, z) vektort, ahol = azt jelenti, hogy a figura hanyadik
sorban van, y azt, hogy hanyadik oszlopban, z értéke pedig 1, ha a a figura fent van
a tablan, és 0, ha mar nincs. Egy allapot reprezentacioja egy 32 x 3 méret méatrix,
melyben az els6 8 sor a fehér gyalogoknak felel meg, 9-es és 10-es sor a két fehér

béastyanak, és ennek mintajara a tobbi sor a tobbi figuranak.

/8 9 10 11 12 10
77 7T 7 7
00 0 0 0

0 0 0 0

4.1.1. abra. A kezdeti tabla (jobbra) 1. reprezentacioja (balra)

Az els6 két reprezentacio a tabla mezd6i, a harmadik pedig a figurak elhelyezkedése
alapjan adja meg a jatékallapotot. Ez két teljesen eltéré megkozelités, ezért hatékony-
sdgukban jelentds eltérés van. Egy reprezentiacié hatékonysagaban az egyik legfontosabb
tényezd az, hogy a jaték két hasonld allapota kozott kicsi, két eltérs allapota kozott pedig
nagy legyen a kiilonbség a reprezentacidjukban. A targyalas egyszertiségének érdekében a

tovabbiakban csak a mésodik reprezentécioval végzett méréseimet fogom bemutatni.

A jaték egy lépését egy (x1,y1,x2,y) vektorral lehet reprezentélni, ahol x; annak
a mezének a sorszéma, ahonnan a lépést tessziik, y; ennek az oszlopszama, x, annak
a mezének a sorszdma, ahova lépiink, ys pedig ennek az oszlopszama. Mésik lehetséges

reprezentacio lenne egy figura szerinti megkozelités, példaul gy, hogy a vektorban xq és 1,

24



helyett egy szam szerepel, amely annak a figurdnak felel meg, amelyik a 1épést teszi. A két
reprezentacio kozil csak az el6bbit hasznéltam. Ennek a reprezentacidénak a gyengesége
az, hogy az algoritmusunknak 8* = 4096 lehetséges 1épés koziil kell valasztania, minden
egyes korben, amely joval nagyobb az egy allapotban szabalyos lépések szadmanal, ezért

méar a szabalyos 1épések megtanulasa is komoly kihivast jelent a gépi tanuléds soran.

Az amdébahoz hasonléan itt is a jatékosokat olyan fiiggvények reprezentaljak, me-
lyek egy jatékallapothoz egy lépést rendelnek. A 3.1. fejezetben bemutatott 3 fiiggvényt

hasznélom itt is a moédszerek tesztelésére.

4.2. Minimax algoritmus alkalmazasa sakkra

A legegyszertibb kiértékels fiiggvény sakkban a figurak értékének Osszegzése. A legtobb
ember is ez alapjan hoz dontéseket a jaték soran. Mindegyik figurdhoz rendeliink egy ér-
téket, a gyalog 1-et ér, a huszar és a futé 3-at, a bastya 5-6t, a vezér 9-et, a kiraly pedig
100-at, igy a kiraly leiitése mindig értékesebb lesz barmilyen mas dontésnél. Az adott alla-
potban a tablan még fent 1év6 figuraink értékeit osszeadjuk, az ellenfél figurainak értékeit
pedig ebbdl kivonjuk, az igy kapott szamot rendeli a fiiggvény az allapothoz. Bonyo-
lultabb kiértékels fiiggvények nem csak a tablan 1évs figurak értékét veszik figyelembe,
hanem azok elhelyezkedését is, igy példaul hozzédadnak az értékhez, ha a figuraink védve
vannak, vagy a tabla kozepén helyezkednek el, és levonnak az értékbdl, ha a figuraink
blokkolva vannak, vagy ha méar nem tudunk sancolni. A szdmitési id6 minimalizalasanak

érdekében a figurdk értékét adtam csak Gssze, a poziciét nem pontoztam.

A sakk allapottere tal nagy ahhoz, hogy a minimax algoritmus at tudja nézni az egé-
szet, rdadasul az altalam létrehozott valtozatban a jaték nem ér véget, ha 3-szor ugyanab-
ba az allapotba keriiliink, éppen ezért az allapottér végtelen. A minimax algoritmust ezért
csak maximalis mélység megadasa mellett hasznalhatjuk. A jatékok hossza a sakkban nagy
mértékben eltérd lehet, és minden allapotban eltéré szamu lehetséges 1épés van, ezért a
futasi id6t nem teljes jatékok lejatszasaval teszteltem, hanem a jaték kezddallapotaban

néztem meg, mennyi id6 alatt tud dontést hozni az algoritmus (4.2.1. dbra).

A jaték késsbbi szakaszaban altalaban tobb lehetséges 1épés van, mint az elején, ezért
késébb ezek az iddk is nagyobbak. A maximalis mélység novelésével a futési id6 rend-

kiviili mértékben novekszik, ezért 5-nél nagyobb mélységre mar nem igazan hasznélhato
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Maximalis mélység

1 2 3 4 5 6

Futasi ido

. 0,002 | 0,007 | 0,055 | 0,154 | 3,636 |64,117
(masodperc)

4.2.1. abra. A minimax algoritmus dontési ideje a kezdeti allapotban, kiilonb6z6 maximélis

mélységek mellett

az algoritmus jatékok lejatszasara. A gy6zelmi ardnyok leméréséhez 4 maximélis mélysé-
gig mindegyik valtozat jatszott 100 jatékot kezdd jatékosként a véletlen jatékos ellen, és
mindegyik megnyerte mind a 100 jatékot. Sakkban a véletlen jatékos tul gyenge, ezért
ellene nem tudjuk mérni a modszerek gy6zelmi ardanyat. Azonban meg lehet allapitani a
segitségével, hogy a jatékosok hany kor alatt tudjik megnyerni a jatékot. A 100 mérks-
zésbdl az atlagos jatékids 1 maximalis mélység mellett 30 kor volt, 2 maximélis mélység
mellett 42 kor, 3 maximalis mélység mellett 34 kor, 4 maximalis mélység mellett 32 kor.
Lathato, hogy az 1 maximalis mélységii valtozat tud leggyorsabban nyerni, ennek oka az,
hogy ez a leginkabb agressziv jatékos, mivel csak a kévetkezd lépésének eredményét nézi,
az ellenfél valaszat nem veszi figyelembe. Ez a véletlen jatékos ellen jol miikods stratégia,
azonban erdsebb jatékosok ellen méar nem. Tehat nagyobb maximalis mélység mellett nem

feltétlentil nyer gyorsabban a minimax jatékos.

A minimax algoritmus ellen személyesen jatszott mérkdzéseim soréan az algoritmust
viszonylag nehéz volt legy6zni, mivel altalaban a neki kedvezétlen cserék eldl kitért. Azon-
ban két hibat meg lehet figyelni benne. Egyrészt a jaték elején nagyon rosszul nyit, mivel
nem lat elég lépéssel el6re ahhoz, hogy tudja, melyik kezdés mennyire erés. Mivel az 0sszes
kezdést ugyanugy értékeli a fiiggvény, ezért a lehetséges lépések listajabol az els6t valaszt-
ja mindig, vagyis az algoritmusom esetében a bal oldali gyalogot egyesével 1épteti elére,
amig nem lat ennél jobb lehetGséget. Masik hibaja a maximélis mélység miatti levagas-
bol adodik. Barmilyen maximalis mélységgel is hasznaljuk az algoritmust, lesz a fanak
egy szintje, aminél nem lat tovabb. Ha a fanak ezen a szintjén lat egy nagyon jo lépést,
akkor annak az irdnyaba fog elindulni, annak ellenére, hogy lehetséges, hogy a kdvetkezs
lépésben az ellenfélnek emiatt egy még jobb 1épése lesz. Péld4aul ha 3 maximalis mélységre
alkalmazzuk az algoritmust, és a 3. 1épésben le tud iitni a vezérével egy bastyat, akkor

ezt az irdnyt fogja valasztani annak ellenére, hogy a bastya védve van, és az ellenfél a
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kovetkez6 korben leiiti a vezérét. Ennek a kovetkezménye, hogy az algoritmus paratlan
maximalis mélység esetén agresszivabban jatszik, mint paros mélység esetén, mivel parat-

lan mélységnél a sajat 1épését latja utoljara, paros mélység esetén pedig az ellenfélét.

4.3. Megero6sitéses tanulas alkalmazasa sakkra

Sakkra a megerGsitéses tanulast a rétegek méretétdl eltekintve ugyanazzal a neuralis ha-
l6val valdsitottam meg, mint amit amdébara hasznaltam. Ennek bemutatésa a 3.3. feje-
zetben olvashatd. A rejtett rétegek méretét 500-ra néveltem. A bemeneti réteg mérete
8-8-12 = 768, amelynek a 64 darab 12 hosszi one-hot vektort adjuk bemenetként.
A kimeneti réteg mérete 4096 neuron, vagyis a reprezentacié Osszes lehetséges lépésének

szama (4.1. fejezet).

A tanulashoz a policy gradient modszert hasznaltam, a tanulas paraméterei az amé-
ban alkalmazottakkal megegyezSek (3.3. fejezet). A tanulds sorédn egy jaték maximaélis
hosszat 100 lépésre allitottam be, hogy ne legyenek olyan mérkézések, melyek aranytala-
nul sok id6t vesznek igénybe. A jaték 100 lépés utan dontetlennel ér véget. Egy lépéshez
tartozo jutalom 1, ha az adott jatékot megnyerte, -1 ha elvesztette, és 0, ha dontetlen lett

az eredmény.

A tanulési folyamat soran a policy gradient jatékos a véletlen jatékos ellen 50000 jé-
tékbol nem tudott egyet sem megnyerni. Ennek oka, hogy a reprezenticioban az Osszes
lehetséges 1épésnek csak egy kis szézaléka szabalyos 1épés, ezért nem tud végigjatszani egy
jatékot se gy, hogy ne tenne szabalytalan lépést. Emiatt nem kap pozitiv jutalmat, igy
nem tud tanulni sem. Ha a tanulds kozben csak legalis lépéseket engediink meg a jaté-
kosnak, akkor egy jaték atlagos hossza 15 masodpercre ugrik, ami mellett nem lehetséges
érdemi tanitast végezni. A jatékos azért nem tud fejlédni, mert nem szerez jutalmakat.
Azonban ha kisebb eredményeket is jutalmaznank, mint egy jaték megnyerése, akkor mo-

tivalni tudnank a tanulést. Ennek érdekében modositottam a jutalmakat.

ElGszor a minimax algoritmus altal hasznalt kiértékeld fiiggvényt hasznaltam fel a
jutalom meghatarozasahoz (4.2. fejezet). A fuggvénnyel a lépés el6tti és a lépés utani alla-
pot értékét hataroztam meg, majd a kettd kiilonbségét rendeltem jutalomként a lépéshez.
A szabalytalan 1épések -100 jutalmat kaptak. Azonban ez se bizonyult elég kicsi célnak,

mivel 50000 jaték alatt egy pozitiv jutalmat sem tudott szerezni, vagyis az ellenfél egy
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figurajat se tudta leilitni. Mig a tanulasi folyamat elején a jatékok nagy részében egy le-
galis 1épést se tudott megtenni, a végére megtanult minden jatékban pontosan egy legalis
lépést tenni. Ez azonban nem elég arra, hogy le tudja iitni az ellenfél figuréit és jutalmat

kapjon.

Ez azt mutatja, hogy elGszor csak a szabalyos 1épéseket kell megtanitani a jatékosnak.
Ennek érdekében a jutalmakat igy modositottam, hogy a szabélytalan 1épések 0 jutalmat
kapnak, minden mas 1épés pedig az abban a jatékban megtett szabalyos 1épések szédmat.
A 4.3.1. abran lathat6 a tanulasi folyamat 60000 jatékra.
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4.3.1. abra. Jatékonként megtett szabalyos 1épések atlagos szama a tanulasi folyamat soran

véletlen jatékos ellen

Az amébéaban a nagyobb tablakra tapasztaltakhoz hasonléan itt is csak egy id6 utan
indul be a fejlgdés, mivel eleinte nem tud elég szabalyos 1épést megtenni a megfelel§
mennyiségd jutalom szerzéséhez. Ezutan a lépések szama hirtelen megugrik, majd révid
névekedés utan megall 4 1épésnél. Igy, hogy mar par szabalyos lépést meg tud tenni,
megprobaltam a minimax kiértékel§ fliggvényének jutalmaival tovabbtanitani. Ez azonban
nem volt sikeres, mivel az els6 4 1épésben az esetek tilnyomo tobbségében nem iitotte le

az ellenfélnek egy figurajat se.

A probléma az, hogy a jatékos a tanulas soran csak a jaték kezdeti allapotéaval talél-

kozik, és erre meg tud tanulni par 1épést, azonban ahogy halad elére a jaték és valtozik a
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tabla, mar nem tudja, hogy milyen szabalyos 1épéseket lehet tenni, mert ezekkel az alla-
potokkal nem talalkozott eleget. Ennek megoldasdhoz a jaték minden szakaszabol egyen-
letesen kell venniink allapotokat, és ezeken kell tanitanunk a jatékost. A megerdsitéses
tanulas azonban erre nem alkalmas, csak teljes jatékok lejatszasara, ezért erre feliigyelt

tanulast hasznéltam.

4.4. Feliigyelt tanulas alkalmazasa sakkra

Ahhoz, hogy a gépet megtanitsam szabalyos 1épéseket tenni, valédi meccseken vett alla-
sokon klasszifikdcios modellt tanitottam. Adathalmazomat a https://www.ficsgames.
org/ oldalrdl gytjtottem, ez 8816 allast, és az allasbol megtett 1épéseket tartalmazza.
Mindegyik &llas 2600 El6-pontszam feletti jatékosok mérkézéseibsl szarmazik, ami a ja-
tékosok legmagasabb szintjét jelenti. Igy a gép altal tanult lépések nem csak szabalyosak,
hanem magas szintiiek is. Az adatbazis csak fehér oldali 1épéseket tartalmaz. Az adatokat
a tanitashoz 7-3 ardanyban osztottam fel tanité és validacios halmazra. A tanitas soran az
adathalmaz allasai a leird valtozok, lépései pedig a célvaltozok. A cél az, hogy a tanulas
végére a neuralis halé minél nagyobb pontossaggal tudja megmondani, hogy egy adott
allapotban egy profi jatékos mit lépne. Az ebben a fejezetben targyalt modszereket a (6]

cikk Gtletei alapjan valositottam meg.

A felhasznalt neuralis halo egy 768 neuron méretii bemeneti réteghdl, egy 1000 neuron
méretd rejtett rétegbdl és egy 4096 neuron méretd kimeneti rétegbdl 4ll, mindegyik teljesen
kapcsolt a kovetkezGvel. A rejtett rétegben ReLu aktivacios fiiggvényt, a kimeneti réteg-
ben softmax aktivacids fiiggvényt hasznéaltam. A megerdsitéses tanuldshoz hasonloan a
kimeneti réteg egy valoszintiségi eloszlast ad meg az 6sszes lehetséges 1épésen. Mérkézések
lejatszésahoz az eloszlas alapjan valasztottam egy véletlenszert lépést minden allapotban.

Az igy létrehozott jatékost innentdl feliigyelt tanuld jatékosnak hivom.

A tanulési folyamathoz hasznélt veszteség fiiggvény (loss function) a halé kimeneti
rétege és a helyes lépés kozotti kereszt-entropia (cross-entropy). A tanulas soran ennek a
fiiggvénynek egy lokalis minimumat keressiik gradiens modszerrel, melyrél részletesen a [4]
konyvben lehet olvasni. A halo paramétereit 20 allasonként frissitettem. A tanulas hossza
200 epoch volt, vagyis az adathalmaz minden elemét 200-szor kapta meg bemenetként a

halo a tanulés soran.

A tanul6é halmazon mért pontossiag a tanulas végéig emelkedett, az id6 milasaval
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4.4.1. abra. Feliigyelt tanulas soran elért pontossagok

azonban lelassult a névekedés. A validacios halmazon mért pontossag egy ideig jelentGsen
novekedett, azonban a tanulds végére szinte teljesen megallt. A tanulas végére a tanuld
halmazon mért pontossag 0,5929, a validaciés halmazon mért pontossag 0,1293. Ez azt
jelenti, hogy ha egy olyan &llast adunk a halénak, ami a tanité halmazban benne volt,
akkor 59, 29% eséllyel taldlja el a hozza tartozo lépést, viszont ha barmilyen allast kaphat,
akkor az ahhoz tartozo lépést csak 12,93% eséllyel taldlja el. Azonban ez nem jelenti azt,

hogy amikor nem talélja el a profik altal tett 1épést, akkor szabalytalan lépést valaszt.

A gy6zelmi ardny mérésére a feliigyelt tanulé jatékos 10 mérkézést jatszott a véletlen
jatékos ellen. A mérkdzések hosszat 100 maximalis 1épésre limitaltam. A 10 jatékbol a
feliigyelt tanuld jatékos mindet elvesztette, mert mindegyikben szabalytalan 1épést tett.
Atlagosan jatékonként 4,7 szabélyos lépést tudott tenni. A mérést megismételtem tgy,
hogy a szabélytalan 1épéseket nem engedtem meg neki. A 10 jatékbol a feliigyelt tanulo
jatékos 21-ben nyert, 25-ben vesztett, 54-ben pedig dontetlen lett az eredmény, vagyis

nem sikeriilt befejezni 100 1épés alatt.

A tanulés sikerességét a legnagyobb mértékben az hatraltatja, hogy a kimeneti ré-
teg mérete tul nagy a szabalyos lépések mennyiségéhez képest. Ennek a probléméanak a
megoldéaséara a jatékos feladatat két kiilon részre bontottam, melyekre két kiilon neuralis
halot tanitottam. Az elsé halo hatérozza meg, hogy a jatékos melyik mezdrél 1épjen el,

a masodik halo pedig arrol doént, hova 1épjen az elsé halo altal megadott mezérsl. Igy
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mindkét neuralis hald kimeneti rétegének mérete az eddigi 4096 neuronrél 64 neuronra
csOkkent. A masodik hal6 bemeneti rétegében az eddigi 768 neuronon kiviil sziikséges
egy 1j neuron, amely annak a mezének a sorszamat tartalmazza, ahonnan el kell 1épnie.
Ezt az informaciot tanulasnél az adatbézisban az adott allapothoz rendelt 1épésbdl nyeri
ki, mérkézések lejatszéasa esetén pedig az els§ neuralis hald kimenetébdl kapja. A két ha-
16n két kiilon tanulast végeztem. A kimeneti és bemeneti rétegeken kiviil a neuralis halo
szerkezetét, illetve a tanulas paramétereit az eddigiekhez képest nem valtoztattam. A két
tanulési folyamat soran elért pontossagok a 4.4.2. dbran latszanak. Bal oldalt az els6 halo

tanulasi folyamata, jobb oldalt a mésodik halé tanulasi folyamata szerepel.
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4.4.2. abra. Feliigyelt tanulas soran elért pontossidgok, Bal oldalt az els6 halé tanulasi

folyamata, jobb oldalt a masodik hal6 tanulési folyamata lathato

A tanulés végére az els§ hald tanulé halmazon mért pontossiga 0, 8302, a validacios
halmazon mért pontossaga 0,2715. A méasodik héalé tanul6 halmazon mért pontossaga
0.7020, a validacios halmazon mért pontossaga pedig 0, 1822. Ezek az eredmények jelen-
tésen jobbak, mint 1 hal6o tanitasa esetén, azonban ez nem feltétleniil jelenti azt, hogy

jobb lesz az igy létrehozott jatékos.

A modszer legnagyobb hibaja az, hogy a profi jatékosok altalaban nem jatszak végig
a jatékot, hanem amikor méar latjak a biztos vereséget, akkor feladjak azt, igy nem tanulja
meg a feliigyelt tanul6 jatékos, hogyan kell egy jatékot befejezni egy elényds szituaciobol.
Raadasul az altalam létrehozott kornyezetben a jaték megnyeréséhez nem elég mattot
adni, hanem le kell iitni az ellenfél kiralyat, ez pedig egészen biztosan nem toértént meg

az adatbazis egyik lépésében sem.
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4.5. Fejlesztési lehetSségek

A mérések készitése kozben szamos 1j otlet felmeriilt, melyek implementaciéja mar nem
fért bele a szakdolgozat kereteibe. Ebben a fejezetben ezen modszerek koziil néhanyat
fogok roviden megemliteni. Ezek azok a fejlesztési iranyok, amelyeket az eddig targyalt

modszerek utan elsGként valositanék meg.

A 4.4. fejezetben emlitett két halobol a masodik helyett hasznalhatunk 6 kilénbozé
halot, melyek a jaték 6 kiillonbozé figurdjanak lépéseiért felelgsek. Mind a 6 halot csak az
egyik figura lépésein tanitjuk, majd a jaték soran mindig azt a halét hasznaljuk, amelyik
figurajaval 1épni akarunk az elsé halo dontése alapjan. Igy egy héalénak egyrészt sokkal
kevesebb lehetséges 1épést kell megtanulnia, mésrészt pedig nem kell megtanulnia megal-

lapitani, hogy épp milyen figuréaval kell lépnie |7].

A modszereimben a neuralis halonak bemenetként mindig csak a tabla egy egyszert
reprezentaciojat adtam meg. Ebbdl a dontések meghozasahoz a hédlonak minden informa-
ciot meg kellett tanulnia kinyerni. Azonban ha bemenetként Osszetettebb informaciokat
is megadunk a héléonak, azzal megkonnyithetjiik a tanulési folyamatot. Ilyen informéaciok
példaul az egyes figuratipusok szama a tablan, a mez6k maximalis szima, amit az egyes
figurdk a lehetséges irdnyokba lépni tudnak, az egyes mezdket tamado és véds figurak
listaja vagy az, hogy az egyes jatékosok tudnak-e sancolni. Ezek mind olyan informaci-

ok melyek egy ember szamara konnyen megallapithatéak, azonban a gép nehezen tudja

c s

Sakk tanulédsara a legtobben konvoliciés halot hasznalnak az altalam alkalmazott
elérecsatolt halok helyett. A konvolucios haldo megkonnyitheti a tabla reprezentéciojabol

az informaciok kinyerését.

A 4.4 fejezetben létrehozott neuralis halokat tovabb tanithatjuk megerdsitéses tanu-
lassal. A megerdsitéses tanulas legnagyobb nehézsége az volt, hogy a neuralis halonak
nem tudtuk megtanitani a szabélyos lépéseket. Azonban a feliigyelt tanulassal 1étreho-
zott halok mar viszonylag jol tudnak szabalyos lépéseket tenni, ezért ez egy megfeleld

kiindulépont lehet a megerdsitéses tanuléshoz.

Szamos magas szintd mesterséges intelligencia sakkban a minimax algoritmust alkal-
mazza alapként, a gépi tanulast pedig a kiértékels fliggvény meghatarozasara hasznélja.
Ennek sok lehetséges modja van, ebbdl én kettt emelek ki. Egyik ilyen megkozelités az,

hogy a 4.4 fejezetben létrehozott neurdalis halok kimenetét épitjiikk be a kiértékels fiigg-
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vénybe. A minimax algoritmus a dontés meghozésakor figyelembe veszi a figurak értékét,
illetve azt is, hogy egy profi jatékos az adott allapotban mit lépne a halo szerint. Igy
jo dontéseket tud hozni azokban az allasokban is, melyeket a tanulas soran nem latott.
Ennek a megvalositasat részletesebben a [6] cikk targyalja. A masik ilyen megkozelités
szerint egy Osszetettebb kiértékeld fiiggvény, mint példaul a Stockfish értékeinek megha-
tarozésara hasznalunk feliigyelt tanulast. Ezaltal a minimax algoritmus hasznalata soran
a kiértékelés sebességét fel tudjuk gyorsitani. Igy Gsszetettebb, magasabb szintii kiértéke-
16 fiiggvényeket is tudunk hasznalni az algoritmus futasi idejének névelése nélkiil. Ennek

megvalositasarol [8] cikkben lehet olvasni.
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5. fejezet

Osszefoglalas

Osszességében a megvalositott modszerek az amdbara jo eredményeket értek el. A mini-
max algoritmus miikodott a legjobban, ez 3 x 3-as tablan tokéletesen tud jatszani. Nagyobb
tablakra a keresési mélység csokkenése miatt nem mindig tud tokéletes dontéseket hozni
az algoritmus, azonban még igy is szinte legyézhetetlennek bizonyult a legtébb valtozata.
A megerdGsitéses tanulas altal 1étrehozott jatékos ugyan nem érte el a minimax algoritmus
erGsségét, de kisebb szamitasi id6 mellett alig gyengébb szinten tudott jatszani. Ha talal-
nank tovabbtanitasahoz egy erdsebb jatékost, mint példaul a minimax algoritmusnak egy
valamilyen valészintiségi alapon mitikodé modositasat, akkor véleményem szerint el tudna

érni a tokéletes szintet ez a modszer is.

A sakk az amg@banél egy joval Osszetettebb jaték, ezért nem meglepd, hogy esetében
ugyanazok a modszerek kevésbé voltak eredményesek. A minimax algoritmus teljesitett itt
is a legjobban, de ez is legfeljebb kezdd szintii embereket tudna legyézni. A megerdsitéses
tanulas probléméba iitkozott a szabalyos 1épések megtanulasanal, ezért ez a megkdzelités
onmagaban nem bizonyult hasznalhatonak. Feliigyelt tanuléssal ugyan a szabalyos 1épések
elsajatitasa eredményesebb volt, de ez a modszer 6nmagaban nem bizonyult elégnek ah-
hoz, hogy a gépi jatékos magas szinten tudjon jatszani. A mai legerésebb sakk mesterséges
intelligenciak, mint példaul a Stockfish, egyrészt szuperszamitogépeket hasznalnak, me-

lyek nagysagrendekkel gyorsabban tudjak végezni a szamitasokat a hagyoméanyos asztali

A
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tom lehetségesnek.
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