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Uvod

,Sah je vise od stolje¢a imao ulogu Kamena iz Rosette za ljudsku i strojnu spoznaju. Alp-
haZero obnavlja posebnu vezu drevne igre na ploci 1 vrhunske znanosti postizanjem neceg
izvanrednog.”, izjava jeﬂ nekadasSnjeg svjetskog prvaka u Sahu Garryja Kasparova. Naime,
krajem 2017. godine tvrtka specijalizirana za umjetnu inteligenciju DeepMind objavila je
preprint [21] u kojemu je predstavila algoritam pod nazivom AlphaZero, razvijen kako
bi savladao Sah, shogi (japanski Sah) i igru Go. Krajem 2018. znanstveni rad tvrtke De-
epMind o algoritmu AlphaZero [22] objavljen je u prestiZznom Casopisu Science. Posto
je objavljen, AlphaZero ispunio je medijske naslove 1 izazvao brojne reakcije — naime,
Garry Kasparov nije bio jedini koji se osvrnuo na izuzetnost algoritma AlphaZero; danski
Sahovski velemajstor Peter Heine Nielsen usporedio jeE] igru algoritma AlphaZero s igrom
superiorne vanzemaljske vrste. Takoder, norveski velemajstor Jon Ludvig Hammer oka-
rakterizirao jeE] igru AlphaZero algoritma kao ,,ludi napadacki Sah” s dubokim pozicijskim
razumijevanjem. No, Sto je AlphaZero zapravo i zaSto se smatra tako izvanrednim? Tom
Simonite, poznat po radu za MIT Technology Review, New Scientist 1 Wired, u ¢lanku [25]]
opisao je AlphaZero kao ,,prvog viSestruko vjeStog umjetno inteligentnog Sampiona igara
na plo¢i”. Naime, AlphaZero je algoritam koji tabula rasa moze posti¢i nadljudski u¢inak
u raznovrsnim izazovnim domenama. Poc¢evsi od nasumi¢nog igranja i bez ikakvog znanja
o domeni osim pravila igre, AlphaZero u samo je 24 sata postigao nadljudsku razinu igranja
Saha, shogija i igre Go te je uvjerljivo pobijedio kompjuterske svjetske prvake u svakoj od
navedenih disciplina. Racunala su i prije algoritma AlphaZero uspijevala pobijediti ljude u
kompleksnim igrama, ukljucujuci Sah i Go. Medutim, ti su programi tipi¢no bili konstru-
irani za to¢no odredene igre, pritom iskoriStavajuci njihova svojstva, poput simetrija ploca
na kojima se igraju. S druge strane, AlphaZero ima sposobnost prilagodavanja raznolikim
pravilima igre, $to je znaCajan korak naprijed prema ostvarivanju opéeg sustava za igranje
igara. Kad bi AlphaZero algoritam bio znacajno kompleksniji od algoritama racunalnih
programa uspjeSnih u kompleksnim igrama koji su mu prethodili, i dalje bi predstavljao
vrhunsko postignu¢e. Medutim, ono Sto ga Cini zbilja izvanrednim njegova je relativna

'Izjava u izvornom obliku (na engleskom jeziku) moZe se pronaéi u publikaciji [23]).
?Izjava u izvornom obliku (na engleskom jeziku) moZe se pronadi u publikaciji [1]].
31zjava u izvornom obliku (na engleskom jeziku) moZe se pronadi u publikaciji [12]].



2 UvVOD

jednostavnost u odnosu na njegove prethodnike. Detaljni odgovori na pitanja Sto Alpha-
Zero jest 1 koje su njegove moguénosti bit ¢e dani u ovom diplomskom radu — najprije ¢e
iscrpno biti opisane pozadinska teorija i struktura AlphaZero metode, a potom ¢e njezine
moguénosti biti demonstrirane i implementacijom algoritma tipa AlphaZero za igru Cetiri
u nizu (engl. Connect Four, Four in a Row).



Poglavlje 1

Problemi koje rjeSava AlphaZero —
pozadinska teorija

Prije nego Sto izloZimo strukturu AlphaZero metode, odnosno na koji nac¢in AlphaZero
rjeSava odgovarajuce probleme, podrobno opiSimo o kojim se problemima ustvari radi i
upoznajmo se s temeljnim konceptima na kojima pociva njihovo rjeSavanje, a samim time
i AlphaZero algoritam.

Kao $to je navedeno u uvodu, AlphaZero sposoban je savladati izazovne igre na ploci
poput Saha i igre Go, no, koje su tocno zajednicke karakteristike problema koje Alpha-
Zero rjesava? Kako modelirati igre koje je AlphaZero uspjesno naucio? Takoder, kako
modelirati problem igranja igara; Sto nam o njemu moZe re¢i umjetna inteligencija?

Intuitivno, mozemo odmah reci da AlphaZero nudi elegantan pristup rjeSavanju pro-
blema igranja igara na ploci, gdje su pravila igre fiksirana, aktualni je poloZaj u potpunosti
poznat te postoji protivnik, kojemu je primarni cilj sprijeciti igraca da pobijedi u igri. Pos-
tojanje protivnika upravo je ono Sto takve igre ¢ini kompliciranima — pravila igre obi¢no
su dosta jednostavna i kompaktna, ali je oteZavajuci faktor prisutnost protivnika s nepoz-
natom strategijom, koji nastoji pobijediti u igri.

Kako bismo dali formalan odgovor na postavljena pitanja, u nastavku navodimo re-
levantne pojmove pozadinske teorije: teorije igara i umjetne inteligencije, osobito njene
metode strojnog ucenja podrskom.

1.1 Teorijaigara

U ovom ¢emo odjeljku primarno predstaviti takozvane ekstenzivne igre, odnosno model
sekvencijalnih interakcija izmedu viSe agenata, Cija je reprezentacija bazirana na stablima.

Promotrimo, za pocetak, igru prikazanu pomocu stabla na slici [I.I} napravljenoj po
uzoru na sliku iz [19]. Vrhovi (Evorovi) u stablu na navedenoj slici oznacavaju razlicita
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4 POGLAVLIE 1. POZADINSKA TEORIJA

stanja tijekom igre. Stanje u potpunosti opisuje neki trenutak u igri: primjerice, poloZaj
svih figura na ploci u Sahu, zajedno s informacijom o tome koji je igra¢ na redu. Djeca ne-
kog vrha predstavljaju sva ona stanja do kojih se moze do¢i jednim potezom u igri. Uo¢imo
da su listovi stabla vrhovi xg, X7, X3, X9, X10, X11, X12 1 X13 — njih nazivamo zavrsnim vrho-
vima buduci da oznacavaju moguce zavrSetke igre. Uz svaki od zavrSnih vrhova oznaceno
je ono Sto bismo intuitivno mogli nazvati nagradama pojedinim igra¢ima za dolazak u od-
govarajuce vrhove — ustvari se radi o vrijednostima funkcija korisnosti, koje ¢e formalno
biti definirane u definiciji [I.1.2] u nastavku odjeljka. Preostale vrhove dijelimo na vrhove
odluke i slucajne vrhove. Vrhovi su odluke vrhovi xy, x1, X2, X4 1 x5 — u svakome od njih je-
dan od igraca odabire jedan potez izmedu nekoliko njih, koji vode do drugih vrhova stabla,
odnosno drugih stanja igre. Na slici|l.1|uz svaki je vrh odluke brojem 1 ili 2 naznaceno koji
igra¢ odlucuje o potezu. Slucajan je vrh x;. U sluajnim vrhovima grananje nije odredeno
odlukom nekog od igraca, ve¢ se odvija slucajno. Kazemo da u takvim vrhovima odluku
donosi Priroda, koju ¢esto smatramo jednim dodatnim igracem kojeg oznacavamo pomocu
0.

Slika 1.1: Ekstenzivna igra.

Xo 1

X7 X3
(7,3)  (6,4)

10 X11 X12 X13
0,00 9,3 9,9 (0,9

Promotrimo tijek igre prikazane stablom na slici|l.1} Igru zapocinje prvi igrac (igrac
oznacen pomocu 1) te na raspolaganju ima tri poteza: potez oznaen pomocu @, onaj
oznacen pomo¢ @, i onaj koji predstavlja oznaka a3. Potezi a; i @, vode redom u vrhove
X1, odnosno x,. MoZemo primijetiti da su ta dva vrha na dijagramu objedinjena u jedan
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skup, za koji je oznaCeno da pripada igracu 2. Grupiranje tih dvaju vrhova oznacava da
u njima drugi igra¢ odlucuje o potezu, no da nema informaciju o tome koji to¢no od njih
dvojice predstavlja trenutno stanje igre. Odnosno, drugom je igracu poznato da se prvi
igra¢ odlucio za potez «; ili potez a,, no ne zna o kojemu se tocno radilo. U skladu s nave-
denim, u vrhovima x; 1 x, drugi igra¢ moZe birati izmedu dva poteza: §; 1 ,. Primjerice,
u sluc¢aju da se drugi igra¢ odluci za potez 3,, a prethodno je prvi igra¢ odigrao potez ay,
igra zavrSava u zavrSnom vrhu x7, kojemu odgovaraju korisnost iznosa 7 za prvog igraca
1 korisnost iznosa 3 za drugog igraca. Da se prvi igraC inicijalno odlucio za potez as, o
sljede¢em bi grananju odlucivala Priroda. U vrhu x3 Priroda na raspologanju ima dva po-
teza: 0; 1 0,. Dakle, nakon Sto prvi igra€ odigra potez a3, igra se s vjerojatnoScu ﬁ nastavlja
u vrhu x; te s vierojatno§éu 2 u vrhu xs.

4
Definirajmo sada formalno pojmove intuitivno opisane u prethodna dva odlomka.

Definicija 1.1.1. Usmjereno stablo s korijenom ureden je par T = (X, E) takav da vrijedi
sljedece:

e X je konacan skup s barem dva elementa. Njegove elemente nazivamo vrhovima,

e FE je podskup skupa X x X. Njegove elemente nazivamo (usmjerenim) bridovima. Za
brid (x,y) rec¢i cemo da izlazi iz x i ulazi u y;

e Postoji xy € X sa svojstvom da za svaki x € X \ {xo} postoji jedinstven put od
Xo do x, odnosno niz bridova (xy, x1), (X1, X2), . . . , (Xk_1, Xx), (Xx, X). Njega nazivamo
korijenom;

o U x( ne ulazi niti jedan brid.
Vrhove iz kojih ne izlazi niti jedan brid nazivamo zavrsnim vrhovima (ili listovima).

Definicija 1.1.2. Ekstenzivna igra uredena je sedmorka I = (T, N, P,'H,C, 1, u) takva da
vrijedi sljedece:
o T = (X, E) usmjereno je stablo s korijenom x, i skupom zavrsnih vrhova Z;

e N ={1,...,n} skup je od n igraca;

o P: X\ Z — N U|{0} funkcija je koja svakom nezavrsnom vrhu pridruzuje ili igraca
ili Prirodu (koju shvacamo kao igraca s oznakom Q). Ako funkcija P nekom vrhu pri-
druZuje igraca, onda taj vrh nazivamo vrhom odluke, a ako mu pridruZuje Prirodu,
nazivamo ga slu¢ajnim vrhom;

o H = (H))ien svakom igracu i pridruzuje particiju skupa P~'(i), odnosno skupa vr-
hova odluke u kojima je taj igrac na potezu. Skupove h € H; nazivamo skupovima
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informacija igraca i. Za svaki takav skup h pretpostavijamo da sa svakim putom u T
dijeli najvise jedan vrh te da svi vrhovi u h imaju jednak broj izlaznih bridova;

o C = (Cpnen, pri cemu je H = U,cyH;, svakom h € H pridruZuje particiju skupa
bridova koji izlaze iz vrhova u h. Particija Cy, takva je da za svaki vrh x € h i svaki
¢ € Cy, ¢ sadrZi tocno jedan brid koji izlazi iz x. Skupove x € C;, nazivamo potezima
u h. Pretpostavljamo da je |Cy| > 2 za sve h;

® T = (Ty)xep1(0) SVakom slucajnom vrhu pridruiuje vjerojatnosnu distribuciju na
skupu bridova koji iz njega izlaze. Pretpostavljamo da su svim bridovima pridruZene
pozitivne vjerojatnosti;

o u = (Uu;)icy Svakom igracu i pridruzuje funkciju korisnosti u; : Z — R.

Analizirajmo sada primjer sa slike|l.1{u kontekstu definicije Za pocetak, uo¢imo
da u primjeru moZemo prepoznati usmjereno stablo 7" sa skupom vrhova X = {xy, ..., xi3},
korijenom xj i skupom E od 13 bridova. Skup zavr$nih vrhova je Z = {xg, ..., x13}, a skup
igraca N = {1, 2}. Nadalje, za funkciju P : {xg,...,xs} = N U {0} vrijedi

P(xo) = P(xs) = 1, P(x1) = P(x2) = P(x4) = 2, P(x3) = 0.
Skupovi H; i H, skupova informacija prvog, odnosno drugog igraca jednaki su

Hy = {{xo}, {xs}}, Hy = {{x1, x2}, {x4}}.

Vedéina skupova informacija h € H; U H; jednocClana je pa su particije C;, pridruZzene njima
trivijalne. Primjerice,
Ciay = {xg, X100}, { (g, x11)}-

Jedini je viSeClani skup informacija {x;, x,} pa je zanimljivo promotriti njemu pridruZenu
particiju. Naime, vrijedi

C{xl,xz} = {(x1, X6), (x2, x8)}, {(x1, X7), (X2, X9)}}.

Primijetimo da je potez {(x, x¢), (x2, xg)} na slici [I.1] oznacen simbolom S;, dok je potez
{(x1, x7), (X2, X9)} 0znaen pomocu ;.

Vrh x3 slucajan je vrh, a njemu pridruzena vjerojatnosna distribucija 7,, bridu (x3, x4)
pridruZuje vjerojatnost 1, a bridu (x3, xs) vjerojatnost 3.

Konac¢no, funkcije korisnosti u; i u, svakom zavrSnom vrhu pridruZuju korisnost za
odgovarajuéeg igraca. Tako je, primjerice, u;(x7) = 7 1 up(x9) = 0.

Od posebnog su interesa u teoriji igara igre kod kojih svaki igra¢ u svakome trenutku
zna to¢no stanje igre.
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Definicija 1.1.3. Za ekstenzivnu igru kaZemo da je s potpunim informacijama ako za sva-
kog igraca i te za sve h € H; vrijedi |h| = 1. U suprotnom, kaZemo da se radi o igri s
nepotpunim informacijama.

Sah, kao jedna od igara u kojoj AlphaZero postiZe nadljudsku razinu igranja, jedan je od
najpoznatijih primjera igre s potpunim informacijama. Osim Saha, primjeri su i jednostavna
igra krizi¢-kruZi¢ te popularna dru$tvena igra Covjece, ne ljuti se. S druge strane, vecina
kartaSkih igara, poput pokera, igre su s nepotpunim informacijama, budu¢i da igratima nije
poznato kojim kartama raspolaZzu njihovi protivnici.

Kada u svakodnevnom govoru govorimo o igranju igara, ¢esto spominjemo strategije
pojedinih igra¢a. U kontekstu algoritma AlphaZero, bitan nam je pojam strategije kao
necega Sto odreduje vjerojatnosti odabira pojedinih poteza u nekom stanju igre. Teorija
igara takav pojam formulira kao bihevioralnu strategiju, koja je formalno definirana defi-
nicijom|l.1.4

Definicija 1.1.4. Bihevioralna strategija igraca i preslikavanje je b; koje svakom skupu
informacija h € H; igraca i pridruZuje vjerojatnosnu distribuciju na skupu C. Skup bihe-
vioralnih strategija igraca i oznacavamo pomocu B;.

Neke igre s kojima se svakodnevno susre¢emo obicavamo karakterizirati kao kompeti-
tivne, neke kao kooperativne, dok neke ne svrstavamo niti u jednu od tih kategorija. No,
kako formalizirati navedeno svojstvo kompetitivnosti? Kompetitivnost mnogih poznatih
igara koje se mogu modelirati kao ekstenzivne igre proizlazi iz njihovog svojstva opisanog

definicijom[I.1.5]
Definicija 1.1.5. Za ekstenzivnu igru kaZemo da je sa sumom nula ako za svaki z € Z
vrijedi
u(z) + -+ u,(z) =0.
Primjerice, ako se radi o ekstenzivnoj igri sa sumom nula za koju vrijedi N = {1, 2},
odnosno koju igraju samo dva igraca, ta su dva igraca u striktnoj opoziciji jedan prema

drugome. Ako je korisnost za jednog igraca u nekom zavrSnom stanju pozitivna (on
pobjeduje), onda Ce korisnost za drugog biti negativna (on gubi).

Kombinatorne igre

Razlicite igre obiCavaju se klasificirati na temelju viSe znacajki. Neke su od znacajki na
osnovu kojih se vrsi klasifikacija diskretnost, odnosno jesu li potezi diskretni ili se primje-
njuju u realnom vremenu, te sekvencijalnost, to jest izvrSavaju li se potezi sekvencijalno ili
istovremeno. Kao $to smo veé naveli na pocetku odjeljka|I.1} ekstenzivne su igre model
sekvencijalnih interakcija izmedu agenata — dakle, one su sekvencijalne, a i diskretne.
Nadalje, ekstenzivne igre mozemo jos klasificirati na temelju sljedecih triju znacajki:
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e Suma nula: Radi 1i se o igri sa sumom nula;
e Informacije: Radi li se o igri s potpunim informacijama;
o Determinizam: Je li za ekstenzivnu igru P~!(0) jednak praznom skupu.

Igre s dva igraca koje su sa sumom nula, s potpunim informacijama, koje su determi-
nisticke, diskretne i sekvencijalne nazivaju se kombinatornim igrama. Sah, shogi i igra
Go, savladane od strane AlphaZero algoritma, upravo su kombinatorne igre. Kombina-
torne igre opcenito su izvrsne za eksperimente umjetne inteligencije, buduéi da se radi o
kontroliranim okolinama definiranim jednostavnim pravilama, koje, medutim, tipi¢no iz-
njedruju kompleksan tijek igre, a koji predstavlja znacajan istrazivacki izazov. Potonje
dobro demonstrira igra Go, o ¢emu ¢e detaljnije biti rije¢ u odjeljku 2.1}

1.2 Igranje igara — problem umjetne inteligencije

Kao $to smo napomenuli na samom pocetku ovog poglavlja, AlphaZero rjeSava probleme
igranja igara na plo¢i u kojima je aktualno stanje u potpunosti poznato i pravila su igre
fiksirana. Problem igranja igara jedan je od problema kojima se bavi umjetna inteligencija i
ustvari je varijanta problema pretraZivanja prostora stanja, s prisutnim protivnikom. Naime,
prilikom igranja igara u svakom je stanju potrebno donijeti optimalnu odluku o sljede¢em
potezu. Drukcije receno, potrebno je pronaci optimalnu strategiju. Uzmimo u obzir samo
kombinatorne igre, opisane u prethodnom odjeljku, te formalno formulirajmo problem na
sljedeci nacin.

Problem igranja igara moZemo opisati, po uzoru na formulaciju iz [27]], kao problem
pretraZivanja sa sljede¢im komponentama:

e Pocetno stanje igre sy € S, gdje je S skup (prostor) stanja;

o Funkcija sljedbenika succ : S — ¢(S), koja definira valjane (legalne) poteze igre
(prijelaze medu stanjima);

o Test na zavrsno stanje terminal : § — {T, L};

o Isplatna funkcija utility : terminal ™' (T)x P — R, gdje je P skup igraca igre. Isplatna
funkcija uredenom paru zavrSnog stanja s i igraca p pridruZuje iznos nagrade koju
igra¢ p dobiva u stanju s. Primjerice, u Sahu je utility(s, p) € {1,0,-1} za svako
zavr$no stanje s i za svakog igraca p. Vrijednosti isplatne funkcije u mnogim su
igrama upravo 1, 0 ili —1, pri ¢emu vrijednost 1 odgovara pobjedi, O nerijeSenoj igri,
a —1 gubitku.
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Pocetno stanje igre i funkcija sljedbenika definiraju stablo igre.

Pretrazivanje prostora stanja svodi se na pretraZivanje usmjerenog grafa, ¢iji vrhovi
predstavljaju stanja, a lukovi prijelaze izmedu stanja. Krenuvsi od pocetnog stanja pro-
blema, pokusavamo pronaci ciljno stanje, a slijed akcija koje nas vode do ciljnog stanja
predstavljaju rjeSenje problema. PretraZivanjem usmjerenog grafa postepeno gradimo sta-
blo pretrazivanja. Stablo gradimo proSirivanjem pojedinih ¢vorova, odnosno generiranjem
svih sljedbenika nekog ¢vora pomocu funkcije sljedbenika. Pritom ¢vorom n nazivamo
podatkovnu strukturu koja sainjava stablo pretrazivanja, a pohranjuje stanje, ali i joS neke
dodatne podatke. Tocnije, za podatkovnu strukturu ¢vora n vrijedi n = (s,d), gdje je s
stanje, a d dubina Cvora u stablu. Karakteristike pojedinog problema pretrazivanja sljedece
su:

e |S|: broj stanja;

e b: faktor grananja stabla pretrazivanja;

e d: dubina optimalnog rjesenja u stablu pretrazivanja;

e m: maksimalna dubina stabla pretrazivanja (pri ¢emu je moguce da je jednaka oo).

Postojanje informacije o aktualnom stanju igre te eksplicitnih pravila omogucuje anali-
ziranje stanja, pri cemu analiza podrazumijeva evaluiranje svih moguéih poteza koje u ne-
kom stanju mozemo povuci te odabir najboljeg poteza. Najjednostavniji pristup evaluaciji
iteracija je kroz sve moguce poteze te rekurzivna evaluacija stanja nakon Sto je pojedini
potez povucen. Propagiranjem rezultata igre unatrag, mozemo procijeniti ocekivanu vri-
jednost nekog poteza u bilo kojem stanju. Jedna moguda varijanta ove metode naziva se
minimaks (engl. minimax).

Nazovimo igra¢e MAX (racunalo) i MIN (protivnik). U sklopu metode minimaks nas-
tojimo povuci najisplativiji potez za igraa MAX, odnosno onaj koji maksimira njegov
dobitak, pri ¢emu nam je u opoziciji protivnik, igra¢ MIN, kojemu je cilj povuci potez
koji je najmanje isplativ za igraca MAX, odnosno onaj koji minimizira njegov dobitak.
Igraci igraju naizmjeni¢no, tako da ¢vorovi stabla igre na parnoj udaljenosti od ¢vora koji
predstavlja stanje koje analiziramo odgovaraju igracu MAX, a oni na neparnoj udaljenosti
odgovaraju igracu MIN. U skladu s time, iterativno maksimiramo i1 minimiziramo konacni
dobitak spuStanjem niz stablo igre. Pritom treba imati na umu da je u praksi protivni-
kova strategija nepoznata (1 vjerojatno razlicita od strategije igraca MAX), zbog Cega nije
moguce savrSeno predvidjeti protivnikove poteze.

Metoda minimaks pretrazuje u dubinu, odnosno uvijek prvo proSiruje najdublji ¢vor u
stablu pretrazivanja. S obzirom na to, njezina je prostorna slozenost O(m), gdje je m dubina
stabla pretrazivanja, a vremenska joj je sloZenost O(b™), gdje je b faktor grananja igre.
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Ako je broj razlicitih stanja dovoljno malen da se sva u potpunosti analiziraju, $to
vrijedi za, primjerice, igru krizi¢-kruzi¢, koja ima samo 138 zavr$nih stanja, nije problem
spustiti se niz stablo igre iz bilo kojeg stanja te na opisani nacin odrediti najisplativiji potez.

Medutim, taj pristup nije adekvatan ni za igre srednje kompleksnosti. U slucaju takvih
ili jo§ kompleksnijih igara nije moguce za bilo koje stanje analizirati sva stanja dostupna iz
njega pa je potrebno donositi vremenski ograni¢ene i nesavrSene odluke. Uz pomo¢ kom-
binacije paZzljivog pretrazivanja, kriterija zaustavljanja (podrezivanja — Cesto se Koristi
takozvano alfa-beta podrezivanje) te pametnih unaprijed definiranih evaluacija pojedinih
stanja, moguce je proizvesti raCunalne programe koji igraju kompleksne igre na solidnoj
razini. Medutim, za postizanje nadljudske razine, koju doseZze AlphaZero, potreban je
drukc¢iji pristup.

1.3 Strojno ucenje podrskom

AlphaZero algoritam je strojnog ucenja podrSkom (engl. reinforcement learning). Cilj je
ovog odjeljka dati objasnjenje Sto strojno ucenje podrSkom jest opéenito te time stvoriti
podlogu za razumijevanje algoritma AlphaZero, odnosno njegovih temelja.

Pristupi strojnog uc€enja tipi¢no se dijele u tri kategorije: nadzirano uenje (engl. su-
pervised learning), nenadzirano ucenje (engl. unsupervised learning) te uenje podr§kom.
Dok nadzirano ucenje podrazumijeva ucenje funkcije klasifikacije ili regresije uz prisutnost
,ucitelja” koji daje primjere sastavljene od ulaznih 1 ciljnih izlaznih vrijednosti, a nenad-
zirano se ucenje sastoji od samoorganizacije sustava i uenja pravilnosti u podacima bez
ucitelja, kod u€enja podrSskom ucenje se odvija kroz interakciju s okoliSem pokuSajem i
pogreskom. Ilustracije nadziranog, odnosno ucenja podr§Skom (napravljene po uzoru na
ilustracije iz [6]) mogu se vidjeti na slikama I.2]i[I.3] redom.

Slika 1.2: Ilustracija nadziranog ucenja.

Informacija za ucenje = ciljni izlazi

Ulaz] =—— Nadzirano UCenje e [7]azi

Greska = razlika ciljnog izlaza i stvarnog izlaza
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Slika 1.3: Tlustracija u¢enja podr§kom.

Informacija za u€enje = ocjene (nagrade/kazne)

Izlazi

Ulazi =———  Ucenje podrSkom i) (akciie)

Cilj: dobiti Sto vece nagrade

Kao §to je prikazano na slikama, intuitivno moZemo reéi da, dok se nadzirano ucenje
odvija uz ciljne izlaze kao informacije za ucenje, ucenje podrSkom podrazumijeva ocjene
(nagrade, odnosno kazne) kao informacije za u€enje, pri ¢emu je upravo maksimiranje
nagrade cilj ucenja.

Strojno ucenje podrskom moze se smatrati klasom algoritama za rjeSavanje problema
koji se mogu formulirati kao Markovljevi procesi odluc¢ivanja. U narednom ¢emo podo-
djeljku definirati Markovljeve procese odlucivanja i objasniti njihove sredi$nje koncepte
(koji su i srediSnji koncepti strojnog ucenja podr§kom), a u pododjeljku iza njega pred-
stavit ¢emo alternirajue Markovljeve igre (Ciji su, kao §to ¢emo u navedenom odjeljku
i navesti, Markovljevi procesi odlucivanja poseban slucaj), a ¢iji formalizam AlphaZero
slijedi te koje su takoder model problema koje strojno ucenje podrSkom rjesava.

Markovljevi procesi odlucivanja

Markovljev proces odlucivanja (engl. Markov decision process, MDP) matematicki je mo-
del problema sekvencijalnog donoSenja odluka, odnosno ucenja njegovog rjeSavanja kroz
interakcije koje donose nagrade. Donositelja odluka nazivamo agenfom, a ono s ¢im
stupa u interakciju okolisem. Agent i okoli§ komuniciraju u diskretnim trenucima ¢ =
0,1,2,3,..., pri cemu u svakom trenutku 7 agent prima informaciju o aktualnom stanju S,
okoliSa, na temelju koje odabire akciju A,, na koju potom okoli§ reagira predstavljanjem
nove situacije agentu (novog stanja S ), kao i davanjem odgovarajuce nagrade R,.,.

S obzirom na to da su za AlphaZero algoritam relevantni konacni problemi sekvencijal-
nog donosenja odluka, u nastavku, kada govorimo o Markovljevim procesima odlucivanja,
pretpostavljamo njihovu konac¢nost. Formalno, (konacan) Markovljev proces odlu¢ivanja
definiran je sljede¢om definicijom.
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Definicija 1.3.1. Konacan Markovljev proces odlu¢ivanja uredena je petorka (S, A, R, p,7y)
takva da vrijedi sljedece:

o S je konacan skup Cije elemente nazivamo stanjima;

e A je konacan skup Cije elemente nazivamo akcijama. Ustvari za svaki s € S postoji
skup akcija ﬂ(sﬂ C A, ali radi jednostavnosti ponekad pretpostavljamo poseban
slucaj kada je skup akcija jednak za sva stanja te ga tada oznacavamo pomocu A;

o R C R je konacan skup cije elemente nazivamo nagradama;

e p:SXRXS XA — [0,1] je funkcija dinamike takva da za sve s',s € S, r € Ri
a € A(s) vrijedi

p(s',rls,a) =P(S, = s',R, =r|S,-1 = 5,A-1 = a). (1.1)

Pritom notacija pomocu ,|” na lijevoj strani jednadzbe (1.1) dolazi od notacije
uvjetne vjerojatnosti (s desne strane jednadzbe) i koristi se kao podsjetnik na to da p
za neke s € S i a € A(s) definira vjerojatnosnu distribuciju, odnosno da vrijedi

Z Zp(s’, rls,a) =1, zasvese Siae As).

s’eS reR
o vy €0, 1] je diskontirajuci faktor.

Za dane vrijednosti s € Sia € A(s) te s’ € Sir € R, funkcija dinamike uredenoj
cetvorci (8, r, s,a) pridruZuje uvjetnu vjerojatnost da je stanje u trenutku ¢ s’ te da je na-
grada u istom trenutku r, uz uvjet da su stanje, odnosno akcija, u prethodnom trenutku
t — 1 bili s, odnosno a. U Markovljevom procesu odlucivanja, vjerojatnosti koje su vrijed-
nosti funkcije p u potpunosti opisuju dinamiku okoliSa. Odnosno, prijelazi izmedu stanja
zadovoljavaju Markovljevo svojstvo

P(S i1 = S, Riv1 = 141180 = 80, A0 = ap, ..., S = s, A =a,) =

P(S i1 = Sev1, Rt = 11 1S = 50, A = ay),

Sto opravdava naziv modela. Drugim rijeCima, vjerojatnost da slucajne varijable S, 1 R4
poprime bilo koju od mogucih vrijednosti ovisi samo o neposredno prethodnim stanju i
akciji te stoga ne ovisi o stanjima i akcijama koje su prethodile njima.

! Akcije koje su elementi skupa A(s) za neko stanje s ubuduée éemo nazivati legalnim akcijama u stanju
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Pomocu vrijednosti funkcije dinamike p moguce je izraCunati mjere koje daju raznolike
informacije o okoliSu. Primjerice, moZemo definirati vjerojatnosnu funkciju prijelaza P :
SXSxA - [0,1] kao

P(s|s,a) :=P(S, =5 |S,.1 =5,A_1 =a) = Zp(s', rls,a), §,s€S8, aeAS).
rerR

Takoder, moZemo definirati funkciju nagrade r : S X A — R, koja pojedinom uredenom
paru stanja i akcije pridruzuje ocekivanu nagradu za poduzimanje dane akcije u odgova-
rajuem stanju. Naime, r definiramo kao u jednadzbi

r(s,a) == B(R,|S,1 = $,A, = a) = Z er(s', rs,a), se€S, aeAls). (1.2)
reR  s'eS

Funkciju nagrade moZemo definirati i kao funkciju triju varijabli r : S X AX S — R, koja
uredenoj trojci stanja, akcije i sljedeceg stanja pridruZzuje ocekivanu nagradu za poduzi-
manje dane akcije u odgovarajuem stanju, rezultat Cega je prelazak u navedeno sljedece
stanje, za koju vrijedi

p(s',rls,a)

bl D) ’ S, .
P15, ) s, s € a € A(s)

K(s.a,8) =BR IS, = 5,A =aS, =5)= ) r
reR

Kao S§to smo ve¢ napomenuli na pocetku odjeljka, komponente koje ¢ine Markovljev
proces odlucivanja su agent (kontrolor) i okoli$ (kontrolirani sustav). Naveli smo da, in-
tuitivno, u svakom trenutku ¢ donositelj odluka (agent) opaza trenutno stanje okoliSa S,
1 odabire akciju A, te da odabrana akcija obi¢no utjece na sljedece stanje okoliSa S, 1
nagradu R,,;. Taj se proces potom ponavlja, Sto rezultira nizom stanja, akcija i nagrada
(S0,A0,R1,...,S AL Ry, .. .). Navedeno je prikazano slikom [I.4]

Slika 1.4: Prelasci stanje-akcija i pripadne nagrade.

Ao A Az Az
R, R, R; R,

Bitno je naglasiti da agent nema direktnu kontrolu nad okoliSem, ve¢ samo indirektnu
stohasti¢ku kontrolu putem odabranih akcija.

Dakle, agentova je zadaca rjeSavanje problema sekvencijalnog donoSenja odluka u sto-
hastickom okoliSu te se moZe re¢i da on utoliko predstavlja ,rjeSenje”. S druge strane, za
okoli§ moZemo re¢i da predstavlja ,,problem”. Primjerice, igru kriZi¢-kruzi¢ moZemo mo-
delirati na nacin da agentom smatramo jednog od igraca, a da okoli$ ukljucuje samu igru i
drugog igraca.
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Kontrolna strategija r : A X S — [0, 1] funkcija je koja akciji a i stanju s pridruZuje
vjerojatnost da ¢e agent odabrati akciju a u stanju s. Takoder je moguce definirati i deter-
ministicku kontrolnu strategiju 7 : S — A koja stanja preslikava u akcije.

Agent uci primanjem nagrada za interakcije s okoliSem. Za razliku od nadziranog
ucenja, gdje su, kao Sto smo ve¢ naveli, informacije za ucenje eksplicitne ciljne izlazne
vrijednosti za dane ulaze, specifi¢nost problema ucenja podr§kom ta je Sto su jedine infor-
macije za ucenje trenutne nagrade — nemamo primjere za ucenje oblika (s, 77(s)), gdje je
7(s) idealna akcija u stanju s. Pritom agent sam utjeCe na distribuciju primjera za ucenje
nizom akcija koje odabire. Prilikom pretrazivanja stanja koja ¢ine okolis, javlja se poznati
problem kompromisa izmedu istraZivanja i iskoriStavanja (engl. exploration-exploitation
tradeoff) — radi se o problemu koji se Cesto javlja u sustavima koji uce sekvencijalnim
donoSenjem odluka nesigurne isplativosti. Dilema se svodi na odabir izmedu ponavljanja
odluka koje su u proslosti bile isplative, odnosno iskoriStavanja starih informacija o do-
bivanju nagrade za prethodno istraZena stanja i akcije, te pretrazivanja nepoznatih stanja,
odnosno donoSenja novih odluka u nadi da ¢e dovesti do jos vecih nagrada.

Uz dano pocetno stanje S, cilj je maksimirati ocekivanje diskontirane kumulativne
nagrade (takoder nazivane povratom (engl. return)), dane jednadZzbom

[

G, =R + YR + ')’th+3 +...= ZVkRHkH- (1.3)
k=0

Zadatak koji agent rjeSava moZe, ali ne mora imati prirodan zavrSetak. Zadatke koji imaju
prirodan zavrsetak, poput igara, nazivamo epizodnim zadacima (engl. episodic tasks), dok
zadatke koji ga nemaju i mogu se nastavljati dovijeka, poput ucenja kretanja prema napri-
jed, nazivamo kontinuiranim zadacima (engl. continuing tasks). Niz vremenskih koraka od
pocetka do kraja jednog epizodnog zadatka naziva se epizodom. Ukoliko se radi o epizod-
nom zadatku, odnosno ako postoji zavr$no stanje Sz, u jednadzbi (I.3) podrazumijevamo
da vrijedi R;1xy1 = Okadajer+k+ 1 > T. MoZemo primijetiti da doprinos pojedinih
nagrada ukupnoj sumi moZze ovisiti o njthovom vremenskom odmaku u odnosu na trenu-
tak koji odgovara pocetnom stanju — razlikujemo takozvane odgodene (buduce) nagrade i
trenutne. Znacaj buduéih nagrada obicava se (eksponencijalno) umanjiti jer, intuitivno go-
voreci, preferiramo trenutne nagrade u odnosu na dugorocne. Ako postoji zavr$no stanje,
diskontirajuci faktor y moze poprimiti bilo koju vrijednost iz intervala (0, 1]. Inace, obi¢no
jey < 1 kako bi se osigurala konvergencija reda u jednadzbi (I.3), a time i dobra definicija
diskontirane kumulativne nagrade.

Dakle, agentov je cilj pronaci kontrolnu strategiju  koja maksimira oekivanje povrata,
odnosno onu koja je element skupa

arg max E(G,).
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Jedan su od centralnih koncepata Markovljevih procesa odlucivanja funkcije vrijed-
nosti, koje se koriste za pronalaZzenje poZeljnih kontrolnih strategija. Za danu kontrolnu
strategiju m, funkcija vrijednosti stanja (engl. state value function) v, definirana je jed-
nadzbom (1.4):

Ve(8) ;= B (G, |S, = 5) (1.4)
= Er(R1 +¥Gr1 |S: = 9) (1.5)
= Ex(Ris1 + yva(Su) | S = ) (1.6)
= Z n(a, s) Z p(s’,rls,a) - (r +yva(s)). (1.7)

Funkcija vrijednosti stanja stanje s € S preslikava u ocekivani povrat uz s kao pocetno sta-
nje i kontrolnu strategiju . Valja napomenuti da je zapis (1.7)) dobiven iz koriStenjem
jednadzbe (1.2). U jednadzbama (I.4)—(1.6) simboli o¢ekivanja indeksirani su simbolom 7
radi naznacivanja da su vrijednosti uvjetovane pracenjem kontrolne strategije 7. Takoder,
primijetimo da zapis ne sadrZi ,,vremensku odrednicu”, kao i da je domena funkcije
vrijednosti stanja skup S — skup stanja, bez podataka o trenucima u kojima su opaZena.
Naime, bez obzira na to u kojemu trenutku agent dobije informaciju da je stanje okoliSa
s € 8, ocekivani je povrat je jednak. To je posljedica toga Sto ustvari promatramo staci-
onarne Markovljeve procese odlucivanja, ¢ija funkcija dinamike ne ovisi o vremenu, kao
1 stacionarne kontrolne strategije, odnosno kontrolne strategije koje se ne mijenjaju kroz
vrijeme.

Sli¢no, definira se funkcija vrijednosti akcije (engl. action value function) — za danu
kontrolu strategiju 7, dana je jednadzbom (I.8):

qr(s,a) == E.(G,|S, =s,A, =a) (1.8)
= Ex(Riv1 +¥Gri1 1S, = 5,A, = a) (1.9)
= Ex(Riv1 + yva(S1) [S: = 5,4, = a) (1.10)
= Zp(s', rls,a) - (r + yva(s"). (1.11)

Sli¢no kao funkcija vrijednosti stanja, funkcija vrijednosti akcije uredeni par stanja i akcije
(s, a) preslikava u ocekivani povrat uz s € S kao pocetno stanje u kojem se odabire akcija
a € A(s) i kontrolnu strategiju 7. Ponovno, zapis (I.11]) dobiven je iz (I.10) koristenjem
jednadzbe (I.2)). JednadZzbe i (L.T1) nazivaju se Bellmanovim jednadzbama. One su
osnova za takozvanu procjenu kontrolne strategije (engl. policy evaluation), koja raCuna
funkcije vrijednosti za danu kontrolnu strategiju #. Procjena kontrolne strategije takoder
se naziva problemom predvidanja (engl. prediction problem).
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Takoder se definira funkcija prednosti (engl. advantage function) — za danu kontrolnu
strategiju mr, definirana je jednadzbom

an(s,a) ;= gz(s,a) —vy(s), seS§, aecAls). (1.12)

Vrijednosti funkcije prednosti indikatori su toga koliko je isplativo odluciti se za neku
akciju u odredenom stanju u odnosu na poduzimanje drugih akcija u istom stanju.
Sada moZemo definirati parcijalni uredaj na skupu svih mogucih kontrolnih strategija.

Definicija 1.3.2. Za kontrolnu strategiju m kaZemo da je bolja ili jednaka kontrolnoj stra-
tegiji n’ ako za svako stanje s € S vrijedi

Va(8) = v (s). (1.13)

Uvijek postojiﬂ barem jedna kontrola strategija koja je bolja ili jednaka svim drugim
kontrolnim strategijama. Tu kontrolnu strategiju nazivamo optimalnom kontrolnom stra-
tegijom. lako je moguce da postoji viSe od jedne optimalne kontrolne strategije, obicaj je
sve ih oznaCavati pomocu .. Svima njima odgovara ista funkcija vrijednosti stanja. Nju
nazivamo optimalnom funkcijom vrijednosti stanja i oznaCavamo je pomocu v,. Ona je
definirana jednadZbom

V() = max vo(s), s€S. (1.14)

Optimalne kontrolne strategije takoder dijele 1 istu optimalnu funkciju vrijednosti ak-
cije, koju oznacavamo pomocu ¢g.. Ona je definirana jednadZbom

q.(s,a) := max g,(s,a), se€S8, aecAls). (1.15)

Danom uredenom paru stanja i akcije (s, @) optimalna funkcija vrijednosti akcije pridruzuje
ocekivani povrat u slucaju poduzimanja akcije a u stanju s te potom slijedenja optimalne
kontrolne strategije.

Optimalna funkcija vrijednosti stanja i optimalna funkcija vrijednosti akcije zadovolja-
vaju takozvane Bellmanove jednadzbe optimalnosti, dane jednadzZbama

vi(s) = mleE(RtH + (S |S = 5,4, =a)

= mjlxz p(s’,rls,a) - (r + yv.(s') . SES: (1.16)

q.(s,a) = E(Rt+l + ')’HL?X q+(S11,d)|S, = 5,A = Cl)

, s€S8, aecAl). (1.17)
= Z p(s’,rls,a) - (r +y max g.(s’, a’))

’Dokaz egzistencije optimalne kontrolne strategije moZze se pronaéi u lanku [18]).
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Sli¢no kao u slucajevima jednadzbi koje odreduju funkcije vrijednosti stanja, odnosno ak-
cije, u jednadzbama (1.16)) i implicitno je koriStena jednadzba (1.2)).

Racunanje funkcije vrijednosti za odredenu kontrolnu strategiju omogucava nam da
pronademo bolje kontrolne strategije. Naime, pretpostavimo da smo odredili funkciju vri-
jednosti stanja v, za proizvoljnu deterministicku kontrolnu strategiju 7. Neka je s € S
proizvoljno stanje. MoZemo se zapitati bismo li trebali promijeniti kontrolnu strategiju
tako da stanju s pridruzuje akciju a # n(s). Znamo koliko je dobro slijediti aktualnu kon-
trolnu strategiju iz stanja s (tu nam informaciju daje vrijednost v,(s)), no, bi li bilo bolje kad
bismo kontrolnu strategiju promijenili na opisani na¢in? Na to pitanje moZemo odgovoriti
tako da razmotrimo odabiranje akcije a u stanju s te potom slijedenje aktualne kontrolne
strategije . Vrijednost takvog ponasanja daje g,(s, a). Glavni je kriterij je li ta vrijednost
veca od v,(s). Ako je veca (ako je bolje odabrati a u stanju s te potom slijediti &, nego Sto
bi bilo cijelo vrijeme slijediti ), onda je za oCekivati da je bolje da agent odabere akciju a
svaki put kad se nade u stanju s i da je nova kontrolna strategija opCenito bolja. Istinitost
toga poseban je slucaj opCenitog rezultata iskazanog teoremom [1.3.3| ¢iji se dokaz moze
pronadi u knjizi [26, Poglavlje 4].

Teorem 1.3.3 (Teorem poboljSanja kontrolne strategije). Neka su m i n’' deterministicke
kontrolne strategije takve da za svaki s € S vrijedi

Gr (8,7 (8)) = V(). (1.18)

Tada je kontrolna strategija n’ bolja ili jednaka kontrolnoj strategiji n. To jest, za svaki
s € Svrijedi

Vi (8) = va(s). (1.19)

Nadalje, ako je za bilo koje stanje nejednakost u (1.18)) stroga, tada za to stanje mora
vrijediti stroga nejednakost u (1.19).

Za kontrolne strategije 7 i 7’ opisane u prethodnom odlomku vrijedi 7'(s") = n(s’), za
svako stanje s’ € S\ {s} i 7/(s) = a # n(s). Stoga nejednakost (I.I8)) oCito vrijedi za sva
stanja razli¢ita od s. Dakle, ako je g,(s, a) > v;(s), tada je promijenjena kontrolna strategija
uistinu bolja od .

Do sada smo proucili kako za danu kontrolnu strategiju 1 pripadnu funkciju vrijed-
nosti ocijeniti promjenu vrijednosti te kontrolne strategije na jednom elementu domene na
odredenu akciju. Prirodni je nastavak toga prouditi kako promjena vrijednosti kontrolne
strategije na bilo koju od legalnih akcija u nekom stanju utjece na vrijednost funkcije vri-
jednosti te odabrati akciju koja se Cini najboljom na temelju vrijednosti g,(s,a). Drugim
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rije¢ima, nastavak je promotriti novu pohlepnu kontrolnu strategiju n’, danu jednadZbom

7'(s) 1= arg max ¢,(s, a)

= arg max E(Rt+l + ’yvﬂ(SH-l) | St =59, At = Cl) (1 20)

= arg max Z p(s’,rls,a) - (r +yve(s)).

Na

Pritom, iako je arg max, g.(s,a) mozda skup kardinalnosti vece od jedan, pomocu 7’(s)
oznacavamo 1 bilo koju akciju koja je njegov element — slicno kao §to smo sve opti-
malne kontrolne strategije oznacili pomocu .. Pohlepna kontrolna strategija u pojedinom
stanju odabire akciju koja kratkoro¢no (nakon jednog koraka gledanja unaprijed) djeluje
najbolje prema v,. Takva pohlepna kontrolna strategija po konstrukciji zadovoljava uvjete
teorema|[l.3.3|pa znamo da je bolja ili jednaka originalnoj kontrolnoj strategiji. Proces stva-
ranja nove kontrolne strategije koji poboljSava originalnu kontrolnu strategiju ¢injenjem je
pohlepnom u odnosu na funkciju vrijednosti stanja originalne kontrolne strategije naziva
se poboljsanjem kontrolne strategije (engl. policy improvement). UCenje se obicno sastoji
od prepletenih procjene kontrolne strategije i poboljSanja kontrolne strategije.

Pretpostavimo da je nova kontrolna strategija " jednako dobra kao originalna 7. Tada
je vy = vy 11z jednadzbe (1.20)) slijedi da za sve s € S vrijedi

Vp(s) = mf-XE(RzH + WSS = 5,A = a)

= max Z p(s’,rls,a) - (r +yve(s')).

MoZemo vidjeti da smo dobili izraz koji odgovara jednadzbi ((1.16)), odnosno Bellmanovoj
jednadzbi optimalnosti, iz Cega slijedi da je v,» jednaka v, te da sui i n” optimalne kon-
trolne strategije. Dakle, poboljSanje kontrolne strategije mora dati strogo bolju kontrolnu
strategiju, osim kad je originalna kontrolna strategija ve¢ optimalna.

Koncepte do sada predstavljene u ovome odjeljku moZemo sumirane prikazati ilustra-
cijom takozvanog ciklusa ucenja podrskom, vidljivog na slici[I.5]

Ciklus zapocinje agentovim proucavanjem okolisa, koje rezultira dobivanjem informa-
cije o stanju 1 nagradi, Sto je na slici oznaceno brojem 1. Agent iskoriStava informaciju
o stanju za donoSenje odluke o sljedecoj akciji koju e izvrsiti, Sto je na slici oznaceno
brojem 2. Agent tada izvrSava korak 3 sa slike, odnosno prosljeduje akciju okoliSu kako
bi ga kontrolirao na sebi povoljan na¢in. Konacno, u koraku 4, stanje okoliSa obi¢no se
mijenja kao posljedica izvrSavanja agentove akcije u prethodnom stanju. Opisani se ciklus
dalje ponavlja.
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Slika 1.5: Ciklus strojnog u¢enja podrskom.
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Igre s dva igraca i sumom nula u kojima igra¢i naizmjence povlace poteze mogu se for-
mulirati kao alterniraju¢e Markovljeve igre (engl. alternating Markov games, AMG). Al-
ternirajuée Markovljeve igre razlikuju se od Markovljevih procesa odlu¢ivanja po svojoj

dvo-agentskoj prirodi.

Definicija 1.3.4. Alterniraju¢a Markovljeva igra uredena je sedmorka (S, Sy, Ay, Az, R,

D, ) takva da vrijedi sljedece:

o 8,18, su skupovi stanja prvog, odnosno drugog agenta, redom;

o A, i A, su skupovi akcija prvog, odnosno drugog agenta, redom. Ustvari za svaki
s1 € 8y postoji skup akcija A;(sy) € A, te za svaki s, € S, postoji skup akcija
Ay (s7) C Ay, ali radi jednostavnosti ponekad pretpostavljamo poseban slucaj kada
Jje skup akcija jednak za sva stanja pojedinog agenta te ga tada oznacavamo pomocu

A (za prvog agenta), odnosno A, (za drugog agenta);

e R C R je skup Cije elemente nazivamo nagradama;

o p:SXRXS XA US| XRXS; XAy — [0, 1] je funkcija dinamike takva da za sve
s € 8y, 5 € S1,r € Riae As) vrijedi jednakost (1.1)) (te da navedena jednakost

vrijedi za sve s’ € Sy, s € Sy, r € Ria € Axs));

e v je kao u definiciji[I.3.1]
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Sli¢no kao u pododjeljku Markovljevi procesi odlucivanja odjeljka [1.3] moZemo de-
finirati vjerojatnosnu funkciju prijelaza i funkciju nagrade. Neka je i € {1,2}. Najprije
definirajmo vjerojatnosnu funkciju prijelaza P : S; X S| X A US; X 8, X A, — [0, 1] kao

P(s'|s,a) :=PS, =5 |S,-1 =5,A1 =a) = Zp(s’, rls,a), s €8s, s€S;, ae€ A(s).
reR

Funkciju nagrade mozemo definirati kao funkciju dviju varijabli r : S X A; U S, X
A, — R danu jednadzbom

r(5,a) :=ER S, =s,Ac =a)= D r > p(srls,a), se€S;, aedAls). (1.21)
reR  s'€Sz_;

Takoder, funkciju nagrade moZemo definirati i kao funkciju triju varijabli r : §; X A; X
S, US; X Ay x S; — R pomocu jednadzbe

r(s,a,s’) =EWR/|S;1=5,A1=a,8,=5)
Z p(s s, a) s€S;, aeAls), s €Ss;. (1.22)
reR P(s'ls,a)

Funkcija nagrade ponekad se modeliraikaor: S; US, — R.

Markovljevi procesi odlucivanja mogu se smatrati posebnim slucajem alternirajuéih
Markovljevih igara kada je |S,| = 0 (pa onda i [A,| = 0).

Budu¢i da u alterniraju¢im Markovljevim igrama postoje dva agenta, procjena kon-
trolne strategije obuhvaca dvije kontrolne strategije 7, : A; XS — [0,1]im, : Ay xS, —
[0, 1]. Bellmanove jednadzbe za procjenu kontrolne strategije dane su jednadZzbama

Ve, () = Z m(a, s) Z p(s’,rls,a) - (r+vyve,(s)), se€8i; (1.23)

ac€A(s) s'€SH,r
Vi, (8) = Z m(a, s) Z p(s',rls,a) - (r +yvg, (), se&. (1.24)
ac€A(s) s'€Sy,r

Takoder, moZemo definirati i Bellmanove jednadZbe za funkcije vrijednosti akcije. One
su dane jednadZbama

gn(s,0)= > psrls.a)|r+y Y. m(d,s)gn(s,d)|, s€Si, aeAls):

s'€SH,r a’eAy(s’)

(1.25)

Gn,(S,a) = Z p(s’,rls,a)-|r+vy Z m(d, s)g (s, a) |, s€8,, aeAs).
s'€S1,r a’eA(s)

(1.26)
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Nazovimo igra¢a kojemu odgovara m; igracem MAX i igraca kojemu odgovara m,
igracem MIN te pretpostavimo da je m, optimalna ,,protivna kontrolna strategija” naprama
m;. Tada jednadZzbu (1.25) moZemo zapisati na nacin izraZen u jednadzbi (I.27). m, mi-
jenjamo min operatorom jer se problem, budu¢i da je kontrolna strategija m; fiksirana,
reducira na Markovljev proces odlucivanja s jednim agentom u kojemu agent nastoji mini-
mizirati primljene nagrade.

Gn (s,a) = Z p(s’,rls,a) - [r + 7y min Z p(s”, r|s’,a")

a’€A(s")
S'€SH,r €S, r’

. (r/ + Z i (a//’ S//)qm(su’ a// ]] ,
a’eA;(s”)

s€S8, ae A(s)

(1.27)

Uz pretpostavku da stanja iz skupa S; odgovaraju MAX igracu, a stanja iz skupa S,
igracu MIN, Bellmanove jednadZbe za optimalne funkcije vrijednosti stanja, koje takoder
impliciraju Nashovu ravnoteilﬂ dane su jednadZbama

Vi(s) = max Z p(s’,rls,a) - (r+yvi(s)), seSi; (1.28)
aeA(s) €Sy, r
v5(s) = agﬂizgg) S};rp(s’, rls,a) - (r+yvi(s)), se&,. (1.29)

Umjesto da alternirajue Markovljeve igre sa sumom nula promatramo kao uredene
sedmorke, moZemo ih modelirati i kao uredene petorke (S, A, R, P, y) takve da svako sta-
nje iz skupa stanja S sadrzi indikator o tome koji igra¢ u njemu povlaci potez. U tom
je slucaju A(s) skup legalnih akcija u stanju s € S, ali radi jednostavnosti ponekad pret-
postavljamo poseban slucaj kad je skup akcija jednak u svakom stanju i oznacavamo ga
pomocéu A. Analogno kao i ranije u radu, definiramo vjerojatnosnu funkciju prijelaza
P:SXS XA - [0,1]1i funkciju nagrade r : S X A — R.

Funkciju nagrade alternativno moZemo modelirati kao r : & — R. U nastavku pri-
hva¢amo takvu formulaciju i usredotoCujemo se na igre s dva igra¢a, sumom nula, deter-
ministickim prijelazima izmedu stanja te pretpostavljamo da za sva nezavr$na stanja vrijedi
r(s) = 0.

Naime, epizodne zadatke strojnog ucenja podrSkom Cesto karakterizira jednakost svih
nagrada osim posljednje nuli. Primjerice, u igri krizi¢-kruzié, funkcija nagrade vrlo se Cesto
modelira na nacin da su sve nagrade jednake 0 osim posljednje nagrade, koja je jednaka 1
u slucaju igraCeve pobjede, -1 u slucaju gubitka i O u slu¢aju nerijeSene igre. Posljedi¢no,

3Definicija Nashove ravnoteZe moZe se prona¢i u definiciji 2.6., na 30. stranici biljeski [19].
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odredivanje relativne vrijednosti pojedinih akcija koje agent moze poduzeti iz nekog ne-
zavr$nog stanja dodatno je oteZano, Sto se takoder u literaturi Cesto naziva problemom
pridruZivanja zasluga (engl. temporal credit assignment problem). Problem pridruZivanja
zasluga je, uz ve¢ u prethodnom odjeljku spomenuti kompromis izmedu istrazivanja i is-
koriStavanja, vjerojatno centralni problem u teoriji 1 praksi strojnog uc¢enja podrskom.

S obzirom na to da govorimo o igrama s deterministickim prijelazima, umjesto vje-
rojatnosne funkcije prijelaza u nastavku koristimo funkciju prijelaza P : S X A — 8.
Funkcija prijelaza uredenom paru stanja s € S i akcije a € A pridruzuje sljedece stanje u
koje je prelazak posljedica odabira akcije a u stanju s.

Neka je t neki trenutak. Definiramo ishod igre pridruZen trenutku ¢ kao nagradu u
zavrsnom trenutku igre 7 1z perspektive igraca koji odlucuje o akciji u trenutku 7. Odnosno,
ishod igre pridruZen trenutku ¢ je z; = +r(s7), gdje je S stanje koje odgovara zavrSnom
trenutku 7. Dakle, ako je igra¢ koji odlucuje o akciji u trenutku ¢ igra¢ MAX, z, jednak je
r(sr). Inace vrijedi z;, = —r(s7).

Neka je s € S. Pomocu p; oznacimo funkciju p, : A(s) — [0, 1] koja definira vje-
rojatnosnu distribuciju na skupu legalnih akcija A(s), odnosno ozna¢imo pomocu pg(a)
vjerojatnost odabira akcije a u stanju s. Definirajmo sada politiku p : S — Usp; tako da
vrijedi

p(s) :=ps;, seS.

Zaneke s € Sia € A, p(s)(a) ¢emo oznacavati pomocu p(a|s). Ovako definiranu funkciju
smatramo pojmom ekvivalentnim kontrolnoj strategiji kakvu smo spominjali ranije u radu.
Iako je ideja iza obje funkcije odredivanje vjerojatnosne distribucije na skupu akcija legal-
nih u nekome stanju, domena je kontrolne strategije o kakvoj smo govorili ranije u radu
A X S (odnosno, u slucaju alterniraju¢ih Markovljevih igara, A; X &y ili A; X Sy), dok je
domena upravo definirane politike skup S. Razlog zasto sada isti¢emo i politiku kao pojam
zaseban od kontrolne strategije taj je da bismo se notacijom viSe pribliZili onoj koristenoj
u kasnijim odjeljcima rada, u kojima ¢e biti rijec o strukturi AlphaZero metode, a posebno
1 neuronskoj mrezi AlphaZero algoritma te njezinim izlazima za dane ulaze.

Za politiku p definiramo odgovarajucu funkciju vrijednosti kao funkciju koja stanju
s = §, pridruzuje ocekivani ishod pridruZen trenutku ¢ ako i prvi i drugi igrac akcije biraju
u skladu s politikom p, odnosno kao

VP(S) = Ep(ztlst =s5), seS.

Za igre sa sumom nula, optimalna funkcija vrijednosti v* dana je jednadzbom

(=10 dos=Sr s (1.30)
[ max —v*(P(s,a)), inale » TEe '

Ona stanju s = §, pridruZuje ishod pridruZen trenutku ¢ u slucaju da oba igraca slijede
optimalnu politiku (onu koja ishod maksimira).
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Metode strojnog ucenja podrskom

Iteracija kontrolne strategije (engl. policy iteration) klasicni je algoritam koji generira niz
sve boljih i boljih kontrolnih strategija alterniranjem procjene kontrolne strategije (pro-
cjene funkcije vrijednosti stanja za trenutnu kontrolnu strategiju) i poboljSanja kontrolne
strategije (koriStenja trenutne funkcije vrijednosti za dobivanje bolje kontrolne strategije).

Naime, pretpostavimo da je poboljSanjem kontrolne strategije iz originalne determi-
nisticke kontrolne strategije &, pomocu funkcije vrijednosti stanja v,, dobivena bolja kon-
trolna strategija n’. Tada mozemo izracunati v, i ponovno poboljSanjem kontrolne strate-
gije do¢i do jos bolje kontrolne strategije 7””. Na taj na¢in mozemo dobiti niz monotono sve
boljih i boljih kontrolnih strategija 1 funkcija vrijednosti stanja. Odnosno, moZemo dobiti
niz

E I E I E I E
o 2 Vg 2 T > Vg DT o> T >V,

gdje L oznatava procjenu kontrolne strategije (oznaka E dobivena je na temelju engleske

rijeCi evaluation iz policy evaluation), a L oznatava poboljSanje kontrolne strategije (oz-
naka I dobivena je na temelju engleske rijeci improvement iz policy improvement). Kao
Sto smo pokazali ranije u radu, svaka tako dobivena kontrolna strategija strogo je bolja od
prethodne (osim ako je prethodna ve¢ optimalna). Buduéi da kona¢ni Markovljev proces
odlucivanja ima samo konacan broj mogucih deterministickih kontrolnih strategija, ovaj
proces konvergira k optimalnoj kontrolnoj strategiji i optimalnoj funkciji vrijednosti stanja
nakon konacnog broja iteracija.

Dok je jednostavan pristup poboljSanju kontrolne strategije pohlepan odabir akcija na
temelju funkcije vrijednosti stanja, jednostavan je pristup procjeni kontrolne strategije pro-
cjena funkcije vrijednosti stanja na temelju uzoraka epizoda. U slucaju skupova stanja
velikog kardinaliteta, aproksimacije su nuzne za procjenu pojedine kontrolne strategije i
prikaz njezinog poboljSanja.

Strojno ucenje podrSkom kombinira se s dubokim uéenjem, klasom algoritama strojnog
ucenja koji koriste duboke neuronske mreze, koje imaju sposobnost progresivnog ekstra-
hiranja apstraktnijih znacajki iz neobradenih ulaza, radi stvaranja efikasnih algoritama koji
su sposobni rijesiti prethodno nerjesSive probleme. Neuronske se mreze, zbog svojih svoj-
stava univerzalnih aproksimatora, koriste kao funkcijski aproksimatori kontrolnih strategija
1 funkcija vrijednosti. Ta se kombinacija naziva dubokim ucenjem podrSkom (engl. deep
reinforcement learning) i upravo je ono na ¢emu pociva AlphaZero algoritam.






Poglavlje 2

Struktura AlphaZero algoritma

2.1 AlphaZero: ispunjenje dugogodisnjeg cilja umjetne
inteligencije

Igra $aha najdulje je istraZivana domena u povijesti umjetne inteligencije. Sah se dugo
nazivao ,,drozoﬁlonﬂ umjetne inteligencije” bududi da je bio standardna referentna tocka
za testiranje i usporedivanje novih algoritama. Istrazivanje racunalnog Saha staro je kao i
samo racunarstvo. Naime, veC su Charles Babbage, Alan Turing, Claude Shannon i John
von Neumann osmi§ljali hardware, algoritme i teoriju za analizu te igranje $aha. Sah je
potom postao veliki izazov za generaciju istraZivaca na podru¢ju umjetne inteligencije, Sto
je kulminiralo ra¢unalnim Sahovskim programima koji su sposobni igrati Sah na nadljud-
skoj razini. Medutim, ti su sustavi bili krajnje prilagodeni svojoj domeni i nisu se mogli
generalizirati za druge igre bez znacajnog ljudskog truda, dok su opceniti sustavi za igranje
igara bili relativno slabi. Upravo je stvaranje programa koji su sposobni samostalno uciti
na temelju osnovnih principa dugogodiSnja ambicija umjetne inteligencije.

Znacajan iskorak za umjetnu inteligenciju postignut je 1997. godine, kad je IBM-ov
racunalni program Deep Blue porazio ljudskog svjetskog prvaka u Sahu Garryja Kaspa-
rova. Nakon toga, u naredna dva desetljeca, racunalni Sahovski programi nastavili su se
postojano poboljSavati te postizati rezultate na razini iznad ljudske. Ti su programi pro-
cjenjivali stanja na temelju ru¢no izradenih znacajki, konstruiranih od strane jakih ljudskih
igraca i programera. To su €inili u kombinaciji s alfa-beta pretrazivanjem dobrih perfor-
mansi, koje je prosirivalo prostrano stablo pretraZivanja koriStenjem velikog broja dovitlji-
vih heuristickih funkcija i prilagodbi specificnih za domenu.

Iako su se racunalni programi za igranje Saha razvijali i nakon uspjeha programa Deep

"Drozofila, odnosno drosophila melanogaster, Koristi se kao model organizma u genetici. Naime, radi
se o jednom od najistrazivanijih organizama u biologiji, osobito u genetici i razvojnoj biologiji.

25
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Blue, on je ipak pridonio preusmjeravanju paznje s kompjuterskog Saha ka kompjuterskoj
igri Go. Igra Go kroz dugi je niz godina bila smatrana najizazovnijom klasi¢nom igrom
za umjetnu inteligenciju te standardom postignu¢a umjetne inteligencije u podrucju igara.
Naime, radi se o tradicionalnoj igri na ploci za dva igraca koja se igra na presjecima pravo-
kutne mreze, obi¢no dimenzija 19 X 19. Igra¢i naizmjence postavljaju svoje figure (crne za
jednog i bijele za drugog igraca) na ploCu; susjedne figure formiraju takozvane grupe, koje
se smatraju zarobljenima ako nemaju sloboda (susjednih praznih mjesta). Igra zavrSava
kada nijedan od igraca viSe ne moZe povuci potez, a pobjednik je onaj igra¢ koji kontrolira
viSe teritorija na ploci.

Zbog velikog faktora grananja i poprilicne dubine stabla pretrazivanja te nedostatka he-
uristickih funkcija za pouzdanu procjenu vrijednosti nezavrsnih stanja, Go je bila smatrana
teSkom igrom za raCunala — naime, ljudski su igra¢i godinama bili znacajno bolji u igri Go
od racunalnih programa. Pojam sloZenosti u kontekstu igara koristi se kako bi oznacio dvije
razli¢ite mjere, koje nazivamo slozenoS¢u prostora stanja (engl. state-space complexity) i
sloZenoscu stabla igre (engl. game-tree complexity). SloZenost prostora stanja igre definira
se kao broj stanja dostiZznih iz pocetnog stanja igre. Egzaktno racunanje sloZenosti pros-
tora stanja igara poput Saha nije lako ostvarivo pa se uglavnom koriste metode za racunanje
aproksimacija.

U svrhu definiranja sloZenosti stabla igre, prisjetimo se odjeljka[I.2]— naime, u njemu
smo spomenuli stablo pretrazivanja, odnosno naveli smo da pretraZzivanjem usmjerenog
grafa u sklopu pretraZivanja prostora stanja postepeno gradimo stablo pretraZivanja. Sta-
blo pretraZivanja nastaje proSirivanjem pojedinih ¢vorova, odnosno generiranjem njihovih
sljedbenika pomocu funkcije sljedbenika. Pritom ¢vorove koji su generirani, ali joS nisu
prosireni nazivamo otvorenim ¢vorovima, dok ¢vorove koji su ve¢ proSireni nazivamo za-
tvorenim ¢vorovima.

Definicija 2.1.1. Stablo pretrazivanja pune Sirine stablo je pretraZivanja dubine d takvo da
suzasvakii=0,1,...,d— 1 svi ¢vorovi na razini i zatvoreni ¢vorovi.

Definicija 2.1.2. Dubina rjeSenja ¢vora n jednaka je minimalnoj dubini stabla pretraZivanja
pune Sirine s korijenom n dovoljnoj za odredivanje teoretske vrijednosti igre, pri cemu te-
oretskom vrijednoS€u igre nazivamo ishod igre u slucaju optimalnog (u smislu maksimi-
ranja vlastite nagrade) igranja svih igraca. Takvo stablo pretraZivanja minimalne dubine
nazivamo stablom pretraZzivanja rjeSenja ¢vora n.

Primjerice, promotrimo Sahovsku poziciju u kojoj bijeli vuce potez i njoj pridruzen
¢vor n. Bijeli moze povuci bilo koji od 30 poteza. Radi jednostavnosti, pretpostavimo da
nakon svakog od mogudéih 30 poteza bijelog, crni na raspolaganju ima 20 mogucih poteza,
od kojih barem jedan matira bijelog. Tada se stablo pretrazivanja rjeSenja ¢vora n sastoji
od korijena n, tridesetero njegove djece te 600 njegove unucadi.
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Definicija 2.1.3. SloZenost stabla igre neke igre broj je listova u stablu pretraZivanja
rjeSenja ¢vora koji odgovara pocetnom stanju dane igre.

Dakle, da ¢vor n iz prethodnog primjera odgovara pocetnom stanju igre, odgovarajuca
bi sloZenost stabla igre bila jednaka 600.

Mogucih je konfiguracija igrace ploce za Go ~ 10'72, dok je, primjerice, sloZenost
prostora stanja Saha 10°° — Go je, §to se tie sloZenosti prostora stanja, otprilike gugol
(10'%%) puta sloZenija igra od $aha. Victor Allis u publikaciji [4] naveo je da se tipi¢na
Go igra igrana od strane profesionalaca sastoji od otprilike 150 povucenih poteza i da joj
je prosjecni faktor grananja jednak 250, Sto daje procjenu sloZenosti stabla igre jednaku
10360.

Kompjuterski programi za Go koji su koristili alfa-beta pretrazivanje dostigli su razinu
boljih pocetnika oko 1997. godine, ali su nakon toga stagnirali do 2006. godine. Metoda
koja je inicijalno imala znacajan utjecaj na smanjivanje jaza izmedu ljudskih i racunalnih
igraca igre Go bila je pretrazivanje stabla Monte Carlo metodom (engl. Monte Carlo Tree
Search, MCTS), koja je upravo jedna od glavnih komponenata AlphaZero algoritma (i
koja Ce biti detaljno opisana u odjeljku 2.4). Medutim, dok je MCTS metoda omogudila
da racunala budu konkurentna najboljim ljudskim igra¢ima na malenim igra¢im plo¢ama,
racunalni programi za Go bazirani na MCTS-u nisu uspjeli posti¢i njihovu razinu igre na
standarnoj 19 X 19 ploci.

Pocetkom 2016. godine tvrtka DeepMind objavila je rad [20], u kojem je predstavila
novi pristup racunalnoj igri Go; kreirali su racunalni program AlphaGo, koji se temeljio na
strojnom ucenju podrskom (engl. reinforcement learning) te je kombinirao napredno pre-
trazivanje stabla s dubokim neuronskim mreZama. Neuronske mreZe koje je upotrebljavao
AlphaGo kao ulaz su primale opis igrace ploce za Go te su ga procesuirale pomocu vise
razliCitih slojeva s milijunima sinapsama sli¢nim veza. Jedna je neuronska mreZza, tako-
zvana mreza politike (engl. policy network) odabirala sljedeéi potez u igri, dok je druga
neuronska mreza, nazvana mreZom vrijednosti (engl. value network), predvidala pobjed-
nika igre. Te su neuronske mreze bile trenirane novom metodom koja se moze opisati kao
kombinacija nadziranog ucenja s podacima iz igara ljudskih stru¢njaka kao podacima za
treniranje te strojnog ucenja podrSkom na temelju igranja igara algoritma protiv samoga
sebe (engl. self-play). Autori su AlphaGo upoznali s velikim brojem ljudskih igara kako
bi mu omogucili da stekne razumijevanje razumne ljudske igre. Potom je AlphaGo vise
tisuéa puta igrao protiv razlicitih verzija samoga sebe, u svakoj pojedinoj igri uceéi iz svo-
jih pogresaka po principu strojnog u€enja podrSkom. Bez ikakvog pretraZivanja unaprijed,
neuronske su mreze igrale Go na razini state-of-the-art MCTS programa koji su simulirali
tisuce nasumicnih self-play igara. Algoritam pretrage koji je AlphaGo koristio bio je nova
kombinacija Monte Carlo simulacija i value te policy neuronskih mreza. Tijekom vremena,
AlphaGo se poboljSavao i postepeno postajao sve bolji u u€enju i donosenju odluka. Uz
pomoc¢ opisanih metoda, AlphaGo uspio je pobijediti u 99.8% igara protiv drugih pos-

3361
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tojecih Go programa te je pobijedio europskog prvaka u igri Go s rezultatom 5 naprama O.
To je bio prvi put da je racunalni program pobijedio ljudskog profesionalnog igraca u igri
Go s igraéom plocom standardne veliCine, §to je bio pothvat za koji se prethodno smatralo
da ¢e biti neostvariv jo§ barem jedno desetljeCe. AlphaGo nedvojbeno je postao najbolji
igrac igre Go koji je ikada postojao.

AlphaGo bio je trijumf svojih tvoraca, no i dalje nije bio sasvim zadovoljavaju¢ —
naime, uvelike je ovisio o ljudskom znanju o igri Go, odnosno ucio je koje poteze treba
povuéi djelomi¢no pokuSavajuci oponasati ljudske prvake u igri te je koristio skup ru¢no
izradenih heuristickih funkcija kako bi izbjegao najgore pogreske tijekom pretraZivanja
unaprijed. Istrazivaci zasluzni za AlphaGo, svjesni njegovih upravo navedenih nedosta-
taka, te s dugogodis$njim ciljem umjetne inteligencije na umu — kreacijom algoritma koji
tabula rasa uci nadljudsku vjestinu u zahtjevnim domenama, upustili su se u pothvat kre-
iranja nove verzije umjetne inteligencije koja bi imala sposobnost uciti samostalno, fabula
rasa.

Rezultat tog pothvata bio je algoritam AlphaGo Zero, detaljno opisan u radu [24],
objavljenom u listopadu 2017. Algoritam je naziv dobio na temelju Cinjenice da nije imao
pristup nikakvom znanju o igri Go osim pravila igre. Naime, za razliku od AlphaGo algo-
ritma, koji je podrazumijevao treniranje neuronskih mreza nadziranim ucenjem na temelju
poteza ljudskih stru¢njaka i strojnim ucenjem podr§kom pomocu igranja protiv samoga
sebe, AlphaGo Zero bio je zasnovan isklju¢ivo na strojnom ucenju podr§skom. Pocevsi ta-
bula rasa 1 uceci uz samoga sebe kao ucitelja; uz treniranje neuronske mreze da predvida
vlastite odabire poteza te pobjednike vlastitih igara, program AlphaGo Zero postigao je
nadljudski ucinak, pobjedivsi prethodnog Sampiona AlphaGo s rezultatom 100 naprama O.

No, 1ako je postigao vrhunsku razinu igranja igre Go, izvanrednost postignuc¢a pro-
grama AlphaGo Zero nije viSe bila osobito vezana uz sam Go. Dva mjeseca nakon nje-
govog objavljivanja, DeepMind objavio je preprint [21]], kojim je pokazao da se AlphaGo
Zero algoritam moZe generalizirati za bilo koju igru s dva igraca, sa sumom nula i s potpu-
nim informacijama. DeepMind je izbacio ,,Go” iz naziva i nadjenuo novom sustavu naziv
AlphaZero. On je, kao treca iteracija sustava, takoder bio i nesumnjivo najjednostavnija.

AlphaZero ustvari je opcenitija verzija AlphaGo Zero algoritma — verzija koja je
prilagodena $iroj klasi pravila igre. Od originalnog AlphaGo Zero algoritma razlikuje se u
nekoliko aspekata. Oni su sljedeci:

e AlphaGo Zero procjenjivao je i optimirao vjerojatnost pobjedivanja, iskoriStavajuéi
pritom ¢injenicu da Go igre imaju binarni ishod pobjede ili gubitka. Medutim, i1 Sah
1 shogi mogu zavrsiti nerijeSeno. Stoga AlphaZero procjenjuje i optimira oCekivani
ishod;

e Pravila igre Go invarijantna su na rotaciju i osnu simetriju, Sto je bilo iskoriSteno
u AlphaGo i1 AlphaGo Zero algoritmima na dva naina. Prvo, podaci za treniranje
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bili su proSireni generiranjem osam simetrija za svako stanje igre. Drugo, tijekom
pretraZivanja stabla Monte Carlo metodom, konfiguracije igrae ploCe bile su tran-
sformirane nasumi¢nim rotacijama i osnim simetrijama prije evaluiranja pomocu ne-
uronske mreze. Kako bi bio prilagoden $iroj klasi igara, AlphaZero ne pretpostavlja
nikakve simetrije. Naime, pravila Saha i shogija asimetri¢na su;

e [granje igara algoritma protiv samoga sebe u AlphaGo Zero obavlja najuspjesnija
verzija od svih generiranih u dotadaSnjim iteracijama. Nakon svake iteracije trenira-
nja, uCinak novog agenta mjeri se igranjem protiv najboljeg; ako novi agent pobijedi
u barem 55% igara, proglaSava se najboljim. Nasuprot tome, AlphaZero jednostavno
odrzava jedinstvenu neuronsku mrezu koju aZurira kontinuirano, umjesto na kraju
pojedine iteracije. Igranje algoritma samog protiv sebe obavlja se uvijek pomocéu
najnovijih parametara jedinstvene neuronske mreze.

AlphaZero bio je primijenjen na Sah, shogi i igru Go na nacin da su u sva tri slucaja
bili upotrebljavani isti algoritam i arhitektura neuronske mreze. AlphaZero zamijenio
je ,»rucno” prikupljeno znanje i poboljSanja specificna za pojedinu domenu, koja su bila
koriStena u tradicionalnim racunalnim programima za igranje igara, dubokim neuronskim
mrezama, opcenitim algoritmom strojnog ucenja podrSkom te opCenitim algoritmom pre-
trazivanja stabla. Naime, umjesto ru¢no definirane funkcije za evaluaciju i heuristickih
funkcija za ocjenjivanje poteza, AlphaZero koristi duboku neuronsku mreZu koja na te-
melju stanja igre kao ulaza vraéa vektor vjerojatnosti pojedinih poteza te skalarnu vrijed-
nost koja procjenjuje ocekivani ishod igre za danu poziciju. AlphaZero navedene vjerojat-
nosti 1 procjenu vrijednosti uci iskljucivo na temelju igranja protiv samoga sebe. Umjesto
alfa-beta pretraZivanja s poboljSanjima specificnima za danu domenu, AlphaZero koristi
opceniti algoritam pretraZivanja stabla Monte Carlo metodom. Rezultati primjene tak-
vog algoritma, predstavljeni u radu [22], pokazuju da opCeniti algoritam strojnog ucenja
podrSkom moze tabula rasa, bez ljudskog znanja ili podataka specificnih za domenu,
posti¢i nadljudski u€inak u mnogim izazovnim igrama — to jest, pokazuju da je upravo
AlphaZero ostvarenje dugogodiSnjeg cilja umjetne inteligencije.

2.2 AlphaZero na intuitivnoj razini

U ovom ¢emo poglavlju podrobno objasniti strukturu AlphaZero algoritma, odnosno me-
tode koja je omogucila postizanje izvanrednih rezultata 1 ispunjenje ciljeva diskutiranih
u odjeljku Cijeli se AlphaZero sustav moZe razloziti na nekoliko dijelova, od kojih
¢emo svaki detaljno obrazlozZiti u zasebnom odjeljku. Za pocetak, predstavimo AlphaZero
algoritam na intuitivnoj razini; navedimo jednostavnu formulu za ucenje koja je sadrzana
u njegovoj srzi. Naime, formula se sastoji od sljede¢ih koraka:
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e Mentalno prodi kroz moguée scenarije uzimajuéi u obzir kako bi protivnik mogao
reagirati na tvoje poteze, pritom dajuci prioritet putevima koji su viSe obeéavajudi,
no ne zanemarujudi i istraZivanje nepoznatog;

e Kada naide$ na nepoznato stanje, procijeni koliko bi moglo biti isplativo i taj iznos
proslijedi unatrag prethodnim stanjima na mentalnom putu koji je vodio do trenutnog
stanja;

e Po zavrSetku analize buduc¢ih moguénosti, povuci najistraZeniji potez;

e Na kraju igre, vrati se unatrag i ocijeni vrijednosti kojih su stanja bile krivo procije-
njene te u skladu s tim aZuriraj svoje znanje.

Navedena formula vrlo nam vjerojatno zvuci poznato jer nas podsjeca na nacin na koji 1
sami uc¢imo igrati igre. Kada se prilikom igranja odlu¢imo za potez za koji se ispostavi da
je 1o§, to ucinimo jer smo krivo procijenili vrijednosti rezultirajucih stanja ili jer smo krivo
procijenili vjerojatnost da ¢e protivnik odigrati odredeni potez pa nismo dovoljno istrazili
tu mogucnost. To¢no su to dva aspekta igranja igara koje AlphaZero uci. Izlozimo detaljno
u nastavku metodologiju koja mu omogucava da ih uspjesno nauci.

2.3 Osnove: kako funkcionira cjelina i koje su njene
komponente

AlphaZero algoritam moZemo kategorizirati kao algoritam strojnog ucenja podrSkom, te-
meljen na igranju protiv samog sebe. MoZemo ga shvatiti kao shemu aproksimativne ite-
racije kontrolne strategije u kojoj se pretraZivanje stabla Monte Carlo metodom Kkoristi
za poboljsanje kontrolne strategije. Taj se pristup najdirektnije primjenjuje na igre s dva
igraca, sa sumom nula i s potpunim informacijama, koje formaliziramo kao alternirajuée
Markovljeve igre, opisane u pododjeljku Alternirajuce Markovljeve igre odjeljka|l.3

Postupak poboljSanja kontrolne strategije krece od kontrolne strategije ¢ije vrijednosti
za pojedinu akciju i stanje daje neuronska mreza, sastoji se od pretraZivanja stabla Monte
Carlo metodom temeljenom na preporukama takve kontrolne strategije te potom projici-
ranja nove kontrolne strategije proizasle iz pretraZivanja u prostor funkcija ¢iji je aprok-
simator neuronska mreZa. Postupak procjene kontrolne strategije vrsi se nad kontrolnom
strategijom proizaslom iz pretraZzivanja na nacin da se funkcija koja pojedinim stanjima
pridruzuje ishode igara takoder projicira u prostor funkcija ¢iji je aproksimator neuronska
mreZza. Te se projekcije ostvaruju treniranjem neuronske mreZe kako bi njezini izlazi od-
govarali vjerojatnosnim distribucijama dobivenim pretrazivanjem i ishodima igara koje je
algoritam odigrao protiv samoga sebe.
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Domensko znanje

Kao $to je ve¢ bilo navedeno u odjeljku AlphaZero nadljudski u¢inak u mnogim iza-
zovnim domenama postize tabula rasa, bez ljudskog domenskog znanja, samo uz pozna-
vanje pravila igre. Objasnimo detaljnije koja to domenska znanja AlphaZero ipak koristi,
bilo eksplicitno bilo implicitno, bilo tijekom treniranja bilo tijekom pretrazivanja stabla
Monte Carlo metodom. Naime, to su ona znanja koja se mijenjaju ovisno o konkretnoj (al-
ternirajucoj Markovljevoj) igri koju algoritam uci igrati — to jest, ta znanja variraju ovisno
o pojedinom algoritmu iz klase AlphaZero algoritama. Kada govorimo o AlphaZero algo-
ritmu, ustvari govorimo o zajednickim karakteristikama svih algoritama iz njegove klase
(neovisno o konkretnoj igri koju pojedini uci igrati).

Primarno, AlphaZero ima savrSeno znanje o pravilima igre koju uci igrati. Poznato
je pocetno stanje igre, a pomocu pravila igre odreduju se i stanja igre u koja su prelasci
posljedica pojedinih akcija povucenih tijekom pretrazivanja stabla Monte Carlo metodom
iigranja algoritma protiv samoga sebe. Agent za svako stanje zna koje su akcije u njemu
legalne. Pravila igre potrebna su i za detekciju zavrSnih stanja te njihovo vrednovanje.

AlphaZero upoznat je sa strukturom ploce na kojoj se igra pojedina igra na ploci koju
uci igrati. Na temelju te strukture definiraju se dimenzije ulaznih podataka neuronske
mreZze. Takoder, AlphaZero raspolaze znanjem o skupu svih mogucih akcija tijekom igre,
na temelju kojeg se definira reprezentacija izlaza neuronske mreZze — toc€nije, vjerojatnosti
povlacenja pojedinih poteza u nekome stanju, koje definiraju kontrolnu strategiju. Drugim
rijeCima, arhitektura neuronske mrezZe uskladena je sa strukturom igraée ploce. Reprezen-
tacija ulaza i izlaza neuronske mreZe detaljnije ¢e biti razloZena u odjeljku

Navedeni oblici domenskog znanja jedini su koje AlphaZero koristi. Dok su mnogi
pristupi pretraZivanju stabla Monte Carlo metodom koji su prethodili AlphaZero algoritmu
podrazumijevali raznovrsne modifikacije i poboljSanja ovisna o domeni, pretrazivanje sta-
bla Monte Carlo metodom u algoritmu AlphaZero ne koristi nikakve heuristike niti pravila
specifi¢na za domenu. Takoder, niti jedna se legalna akcija ne iskljucuje iz razmatranja,
Sto je u mnogim programima prije AlphaZero algoritma bio standardan postupak.

Pregled komponenti

U AlphaZero metodi mozemo prepoznati tri glavne komponente. Navedimo ih 1 ukratko
opiSimo njihovu ulogu.

e Prva je komponenta pretrazivanje stabla Monte Carlo metodom. Kao Sto smo ve¢
naveli ranije u odjeljku na pretrazivanju stabla Monte Carlo metodom pociva
poboljSanje kontrolne strategije. Osnovna je ideja pretrazivanja stabla Monte Carlo
metodom djelomi¢no nasumican prolazak kroz stanja igre i proSirivanje ¢vorova
u stablu pretraZivanja koji ih predstavljaju uz prikupljanje podataka o frekvenciji
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povlacenja pojedinih akcija i ishodima igre. Bududi da je stablo igre Cesto goleme
Sirine 1 dubine, ne nastojimo pretraZivanjem stabla Monte Carlo metodom izgra-
diti cijelo stablo, ve¢ samo nasumi¢no uzorkujemo puteve koji nam djeluju najvise
obecavajuce (po cemu je metoda ustvari i dobila ime). PretraZivanje stabla Monte
Carlo metodom detaljno e biti objaSnjeno u odjeljku 2.4

e Zadrugu komponentu moZemo reci da je upravo igranje igara algoritma protiv samog
sebe. AlphaZero odrzava jedinstvenu neuronsku mrezu, koja se koristi za generiranje
igara koje algoritam igra sam protiv sebe. Taj model inicijalizira se nasumi¢nim
parametrima pa program na pocetku ucenja poteze povlaci nasumic¢no. Medutim,
s vremenom se parametri modela aZuriraju pa njegove poboljSane verzije generiraju
sve smislenije i sofisticiranije scenarije igranja. No, Sto uopce znaci igranje algoritma
samog protiv sebe? Ono se odnosi na koriStenje istog modela za oba igraca jedne
igre. MoZemo se pitati zaSto nam to odgovora, s obzirom na to da je vjerojatnost
da model pobijedi u igri protiv samoga sebe otprilike % Medutim, to je upravo ono
Sto nam je potrebno — naime, u takvim igrama model ima priliku pokazati svoje
nam mecevi izmedu igraca otprilike jednakih vjeStina, nego oni izmedu pocetnika i
struénjaka. Ova ¢e komponenta biti detaljnije predstavljena u odjeljku

e Treca je komponenta proces treniranja neuronske mreze na temelju podataka prikup-
ljenih tijekom igranja igara posljednje verzije modela samog protiv sebe. TocCnije,
radi se o treniranju modela na podacima koje ¢ine kontrolna strategija proizasla iz
pretraZivanja te ishodi igara za pojedina stanja. Taj ¢e proces biti podrobno izloZen

u odjeljku 2.6

2.4 Pretrazivanje stabla Monte Carlo metodom

Pretrazivanje stabla Monte Carlo metodom (engl. Monte Carlo Tree Search, MCTS) pris-
tup je pretrazivanju stabala 1 usmjerenih grafova u svrhu pronalazenja optimalnih odluka
koji se temelji na uzimanju nasumic¢nih uzoraka u prostoru mogucih odluka. Moze se ko-
ristiti uz malo ili nimalo domenskog znanja. MCTS je i kao samostalna metoda, u svom
osnovnom ili rafiniranom i proSirenom obliku, imao znac¢ajan utjecaj na pristupe umjetne
inteligencije rjeSavanju problema iz domena koje se mogu predstaviti kao stabla sekvenci-
jalnih odluka, medu kojima su najistaknutije igre te problemi planiranja. Naime, primjena
MCTS-a na problem racunalne igre Go polucila je uspjehe i prije nego Sto je njegova kom-
binacija s mreZama politike 1 vrijednosti u algoritmu AlphaGo omogucila pobjedu nad svim
prethodnim Go programima, kao i ljudskim profesionalnim igrac¢ima. Jo§ od 2006. godine,
svi najbolji algoritmi za igranje igre Go koriste pretraZivanje stabla Monte Carlo metodom.
MCTS je takozvani statisticki bilo kad algoritam (engl. anytime algorithm), Sto znaci da
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vraéa valjano rjeSenje problema bez obzira na trenutak prekida izvr§avanja te da sve bolja
rjeSenja pronalazi Sto se dulje izvrSava. Takoder, u slu¢aju MCTS-a, ve¢a racunalna snaga
implicira bolji u€inak.

Slika 2.1: Osnovni proces u pretrazivanju stabla Monte Carlo metodom.

Osnovni proces u pretraZivanju stabla Monte Carlo metodom ilustriran je slikom [2.1]
koja je napravljena po uzoru na sliku iz ¢lanka [7]. On obuhvaéa inkrementalnu i asime-
trinu izgradnju stabla (tipi¢no stabla igre), koju usmjerava takozvana politika stabla (engl.
tree policy). Politika stabla u svakoj iteraciji algoritma pronalazi ,,najhitniji”’ ¢vor trenutnog
stabla, pritom nastojeci pronac¢i kompromis izmedu istraZivanja i iskoriStavanja, $to je pro-
blem koji smo predstavili u odjeljku[I.3] Nakon sto politika stabla odabere ¢vor, iz njega se
obavlja simulacija (sasvim nasumican ili nekom druk¢ijom politikom usmjeren niz akcija
koje se povlace pocevsi iz danog stanja dok se ne dosegne zavr$no stanje) te se stablo pre-
trazivanja azurira na osnovu rezultata. To ukljucuje dodavanje ¢vora djeteta koji odgovara
stanju u koje vodi akcija povucena u stanju koje predstavlja ¢vor odabran od strane politike
stabla 1 aZuriranje njegovih statistickih podataka te onih njegovih predaka. Potezi tijekom
simulacije povlaCe se na temelju zadane politike (engl. default policy), koja u najjednos-
tavnijem slucaju akcije odabire nasumicno. Velika je prednost pretrazivanja stabla Monte
Carlo metodom u odnosu na, primjerice, minimaks pretraZivanje ograni¢ene dubine, to Sto
se vrijednosti nezavrs$nih stanja ne moraju procjenjivati unaprijed definiranim funkcijama,
Sto uvelike umanjuje koli¢inu potrebnog domenskog znanja (kao $to smo ve¢ naveli ranije
u odjeljku, MCTS se moZe koristiti uz malo ili nimalo domenskog znanja). Jedino je nuZno
znati vrijednost zavrSnog stanja na kraju pojedine simulacije.

Prije no Sto detaljnije razradimo algoritam pretrazivanja stabla Monte Carlo metodom,
predstavimo prvo pozadinsku teoriju koja je dovela do razvoja MCTS metoda, odnosno
Monte Carlo metode i bandit-bazirane metode.
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Monte Carlo metode

Monte Carlo algoritmi ¢ine jednu od dvije kategorije algoritama sa slu¢ajnoscu kao dijelom
logike (uz Las Vegas algoritme). Dok Las Vegas algoritmi uvijek vracaju to¢an odgovor
(ili izvjeStavaju o gresci) 1 zauzimaju nasumican dio resursa, Monte Carlo algoritmi vracaju
odgovore s greSkom nasumicne veliCine, a koja se moze smanjiti upotrebom vise resursa,
obi¢no memorije, i duljim vremenom izvrSavanja. Uz bilo koje fiksirano ograni¢enje na
resurse, Monte Carlo algoritam moZe vratiti priblizno rjeSenje (u skladu s time, i pre-
trazivanje stabla Monte Carlo metodom je bilo kad algoritam, kao Sto smo pojasnili ranije
u odjeljku [2.4).

Monte Carlo metode korijene imaju u statisti¢koj fizici, gdje su se koristile za dobi-
vanje aproksimacija nerjeSivih integrala, a danas se koriste u Sirokom spektru domena,
ukljucujudi 1 istrazivanje igara. Dvije su klase statisti¢kih problema na koje se najcescée
primjenjuju Monte Carlo metode integriranje i optimizacija. Monte Carlo metode opcenito
su korisne u situacijama kada analiticka ili numericka rjeSenja ne postoje ili ih je pretesko
izraCunati. Mnoge se vazne tehnologije koje ostvaruju ciljeve strojnog ucenja temelje na
uzimanju uzoraka iz neke vjerojatnosne distribucije i koriStenju tih uzoraka za formiranje
Monte Carlo procjene neke kvantitete.

Monte Carlo metode klasa su tehnika za nasumi¢no uzorkovanje vjerojatnosne distri-
bucije. Tri su glavna razloga zaSto bismo htjeli uzimati uzorke iz vjerojatnosne distribucije
sljedeca:

e Procjenjivanje gustoce: prikupljamo uzorke radi aproksimiranja distribucije dane
varijable;

o Aproksimiranje mjera: Zelimo aproksimirati ocekivanje ili varijancu neke distribu-
cije;

e Optimizacija funkcije: nastojimo na temelju uzorkovanja odrediti koji argument (od-
nosno, koji argumenti) maksimira ili minimizira ciljnu funkciju.

Upoznajmo se sada s osnovama Monte Carlo uzorkovanja. Kada, primjerice, sumu
ili integral ne moZemo izracunati egzaktno, obi¢no je mogucée napraviti procjenu pomocu
Monte Carlo uzorkovanja. Ideja je promatrati sumu ili integral kao ocekivanje neke funk-
cije neke slucajne varijable i procijeniti to ocekivanje odgovaraju¢im prosjekom. Neka
je

5= ) PWf&) =B, (F(X)),

odnosno

5= f POFx = B, (F(X)),
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suma, odnosno integral koji treba procijeniti, zapisan kao o¢ekivanje, pri ¢emu je p vje-
rojatnosna distribucija (u slu¢aju sume), odnosno funkcija gustoée (u slucaju integrala)
sluc¢ajne varijable X.

Bilo sumu bilo integral s mozemo procijeniti pomocu statistike

1 n
§n = - Xi),

2 270
gdje je Xi,..., X, sluCajan uzorak duljine n za X. Takvu procjenu opravdava nekoliko
¢injenica. Prvo, §, je nepristran procjenitelj za s, Sto moZemo vidjeti iz

n

B(3) = E [% Zl f(X») == ZE(f(Xi)) = Y=

i=1

Takoder, uz pretpostavku da je Var (f(X)) < oo, §, je (slabo) konzistentan procjenitelj za s,
odnosno vrijedi
lim §, = s.

To slijedi iz teorema [2.4.1} preuzetog iz [[10], ¢iji se dokaz mozZe pronaci u [9]].

Teorem 2.4.1. Neka je X1, X», ..., X, slucajni uzorak iz populacije s konacnom varijancom
i neka je yu parametar ocekivanja. Tada je aritmeticka sredina X,,:

1. nepristran procjenitelj za u;
2. konzistentan procjenitelj za p.

Promotrimo varijancu statistike §, u ovisnosti o n, uz danu pretpostavku o konacnosti
Var (f(X)). Naime, za Var (§,) vrijedi

1 n
Var (8,) = — > Var (f(X)
i=1

_ Var (f(X))
=—

2.1)

Iz jednadzbe (2.1) mozemo vidjeti da vrijedi ’}Lrg Var (§,) = 0. Taj nam rezultat govori
kako procijeniti nesigurnost Monte Carlo prosjeka, odnosno veli¢inu greSke Monte Carlo
aproksimacije. Kako bismo dobili procjenitelj za Var($,), ratunamo aritmeticku sredinu
uzorka f(X),..., f(X,), potom pripadnu uzoracku varijancu i na kraju statistiku dijelom
brojem n. Centralni granicni teorem (teorem preuzet iz [11]), uz pretpostavku o
konacnosti s 1 Var (f(X)), kaZze nam da niz §, konvergira po distribuciji normalnoj razdiobi s
ocekivanjem s i varijancom w Ta nam Cinjenica omogucava da pronademo pouzdane
intervale za s koriStenjem funkcije distribucije normalne razdiobe.
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Teorem 2.4.2 (Centralni granicni teorem). Neka je X, X, ... niz nezavisnih jednako dis-
tribuiranih slucajnih varijabli s konacnim matematickim ocekivanjem u i konacnom vari-
jancom o > 0. Nadalje, neka je X, := M za sve prirodne brojeve n. Tada za sve
a < bvrijedi

limP(a KK e b) = d(b) — D(a),

n—oo o

gdje je ©(x) funkcija distribucije jedinicne normalne razdiobe.

Prisjetimo se funkcije vrijednosti akcije i procjene kontrolne strategije iz odjeljka [I.3]
Za danu kontrolnu strategiju m, stanje s i akciju a, kako bismo mogli aproksimirati vri-
jednost funkcije vrijednosti akcije na uredenom paru (s,a)? Ta se aproksimacija moze
napraviti pomocu Monte Carlo metoda, uz pretpostavku da se radi o epizodnom zadatku.
TraZenu vrijednost nazivamo Q-vrijednoscu akcije a i oznacavamo je pomocu Q(s, a). Uz
takvu notaciju, traZena se vrijednost moze izraziti na nacin predstavljen u jednadZzbi

1
0(s,0) = 3o > s, @)z (22)

i=1

Pritom je N(s,a) u jednadzbi broj odabira akcije a u stanju s tijekom Monte Carlo
uzorkovanja, N(s) predstavlja broj posjeta stanju s, z; oznaCava povrat za i-tu simulaciju iz
stanja s, a 1,(s, a) jednako je 1 ako je akcija a bila odabrana u stanju s u i-toj simulaciji iz
stanja s, a 0 inace. Drugim rijeCima, Q(s, a) je prosjecni povrat svih simulacija u kojima je
u stanju s bila odabrana akcija a.

Bandit-bazirane metode

Klasa bandit problema poznata je klasa problema sekvencijalnog donoSenja odluka, u ko-
jima se odluc¢ivanje svodi na odabir jedne od K akcija (primjerice, K rucica viSerucnog
bandit automata za kockanje), od kojih je uz svaku vezana nagrada. Odabir akcije oteZan
je nepoznavanjem distribucije nagrada — potencijalne je nagrade potrebno procijeniti na
temelju prethodnih opazanja. Cilj je maksimirati kumulativnu nagradu otkrivanjem opti-
malne akcije 1 njenim Sto ¢eS¢im povla¢enjem u rastu¢em broju poteza. To vodi do vec
predstavljenog problema kompromisa izmedu istraZivanja i iskoriStavanja — potrebno je
balansirati iskoriStavanje akcije za koju se trenutno vjeruje da je optimalna i istraZivanje
drugih akcija koje se trenutno ¢ine suboptimalnima, no za koje postoji mogucénost da se
dugorocno pokaZu superiornima.

K-ruki bandit definira se pomocu slucajnih varijabli X;,, 1 < i < Kin > 1, gdje
i oznaCava ruku bandita. Odnosno, X;, predstavlja nagradu dobivenu igranjem i-te ruke
bandita po n-ti put. Dakle, uzastopno igranje i-te ruke daje niz X;;, X;,, ... nezavisnih
jednako distribuiranih slu€ajnih varijabli nepoznate distribucije, s nepoznatim ocekivanjem
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u;. Problemu K-rukog bandita moZe se pristupiti koriStenjem kontrolne strategije koja na
temelju prethodnih nagrada odreduje koju ruku treba igrati.

Kontrolna bi strategija trebala maksimirati oCekivane nagrade prilikom uzastopnog
igranja bandita. Ekvivalentno, trebala bi minimizirati igracevo Zaljenje (engl. regret), koje
se nakon n igranja definira kao u jednadZzbi

K

Ry :=p'n— > B (Tim). (2.3)

J=1

Pritom x* u jednadzbi (2.3)) oznacava najbolju mogucu nagradu (u* = maxy;), a E (Tj(n))
predstavlja oCekivani broj igranja ruke j u prvih n pokusaja. Drugim Jrijeéima, Zaljenje
je ocekivani gubitak zbog propustanja igranja najbolje ruke. Bitno je naglasiti nuZnost
dodjeljivanja pozitivnih vjerojatnosti svih rukama u svakom trenutku kako bi se osiguralo
da se optimalna ruka ne propusti zbog trenutno obecavajuéih nagrada za suboptimalnu
ruku.

ZapiSimo Zaljenje na malo drukCiji naCin. Naime, ako definiramo A; := u* — u;,

K
koriStenjem jednakosti n = ), T;(n) dobivamo
j=1

=1

K K

=E [Z(u* - uj)Tj(n)] =E (Z A%-(n)]
j=1

= > AE(Tim).

JiHj<p”

K K
R, =u"n- Z,qu (Tj(n)) = ]E[,u*n — Z,ujTj(n)]
1 ‘

~

U radu [[15] Lai i Robbins opisali su kontrolne strategije koje su, uz pretpostavku da
su distribucije nagrada u odgovarajucoj klasi, za svaku suboptimalnu ruku j garantirale da
vrijedi

E(T,(n)) <cj(n)lnn, gdjecj(n) - c;€ Rkadn — oo.
Takoder, pokazali su da uz neke blage pretpostavke proizvoljna kontrolna strategija zado-

voljava
E(T;(n) 2 ¢;Inn

za velike n, Sto Cini prethodno opisane strategije asimptotski optimalnima. Pokazali su da,
za veliku klasu distribucija nagrada, ne postoji kontrolna strategija ¢ije Zaljenje raste sporije
od Inn. U skladu s tim, smatramo da kontrolna strategija rjeSava problem kompromisa
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izmedu istrazivanja i iskoriStavanja, odnosno da optimalno rjeSava problem viSeru¢nog
bandita, ako njezino Zaljenje ne raste brze od toga.

U cClanku [3]] predstavljena je jednostavna kontrolna strategija, nazvana UCBI1, koja uz
vrlo malo pretpostavki na distribucije nagrada za sve n postize

E(Tjm)<cln+c, gliejed<c,c €R.

Definirajmo

N

X, =

Jn

X, 1<j<Kn>l1,

t=1

S| =

odnosno prosjecnu nagradu za ruku j u n igranja. Uz takvu notaciju, definirajmo determi-
nisti¢ku kontrolnu strategiju UCBI1 na sljedeéi naCin:

1. Zan=1,...,K, odigraj ruku n (obavi inicijalizaciju igranjem svake ruke jednom);

2. Nakon n > K poteza, odaberi ruku

[ € arg max
J

— 2Inn
Xiron + . 2.4
J,T/( ) T](n)] ( )

Ako je vise takvih ruku, jednu odaberi nasumicno.

Pritom je UCB u nazivu kontrolne strategije skraenica za upper confidence bound, od-
nosno gornju pouzdanu ogradu. Clan Xz, u jednadZbi (2.4) potice iskoriStavanje opcija

koje su u proslosti donijele vecu prosjeénu nagradu, dok ¢lan

proSlosti manje odabiranih opcija.

Teorem 2.4.3. Neka je K > 1 i neka su X;,, 1 <i < Kin > 1, slucajne nagrade takve
da za svaki i te za svaki n vrijedi R(X;,) = [0, 1]. Pretpostavimo da uzastopno odabiremo
ruke slijedeci kontrolnu strategiju UCBI. Tada za svaki n > 1 vrijedi

we 2 ()05

Dokaz teorema|2.4.3|moZe se pronaci u [[16]. MoZemo vidjeti da je Zaljenje R, odozgo
ograni¢eno viSekratnikom In n uniformno za sve n te da je stoga UCB1 kontrolna strategija
koja optimalno rjeSava problem viSeru¢nog bandita.
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Osnovni algoritam pretrazivanja stabla Monte Carlo metodom

Pretrazivanje stabla Monte Carlo metodom pociva na sljede¢a dva fundamentalna kon-
cepta:

e Procjeni stvarne isplativosti poduzimanja pojedine akcije na temelju stohastickih si-
mulacija;

e Efikasnom iskoriStavanju vrijednosti isplativosti akcija za prilagodavanje politike u
smjeru najbolji-prvi politike (politike koja prvo proSiruje ¢vor koji najviSe obecava
po nekom Kkriteriju).

Algoritam progresivno gradi parcijalno stablo igre, voden rezultatima prethodno provede-
nih pretrazivanja tog stabla. Stablo se koristi radi procjene vrijednosti pojedinih poteza, pri
¢emu te procjene (osobito one za poteze koji najvise obecavaju) postaju sve tocnije kako
se stablo izgraduje.

Osnovni algoritam pretrazivanja stabla Monte Carlo metodom podrazumijeva iterativhu
izgradnju stabla pretraZivanja dok se ne dosegne neki unaprijed definirani racunski budZet.
Racunski budZet obi¢no podrazumijeva neko vremensko, memorijsko ili ograni¢enje na
broj iteracija. Kada se raCunski budzet dosegne, pretraga se zaustavlja i algoritam vraca
akciju koja se pokazala najboljom od svih akcija legalnih u stanju koje predstavlja kori-
jen. Svaki ¢vor u stablu pretrazivanja predstavlja stanje domene, a usmjereni bridovi koji
1z pojedinog Cvora izlaze 1 ulaze u ¢vorove djecu predstavljaju akcije koje iz stanja koje
predstavlja taj ¢vor vode u naredna stanja.

Svaka se iteracija osnovnog algoritma pretrazivanja stabla Monte Carlo metodom sas-
toji od Cetiri koraka. Koraci su sljedeci:

1. Selekcija: Pocevsi od korijena, rekurzivno se primjenjuje politika odabira djeteta radi
spusStanja niz stablo dok se ne dosegne najhitniji proSirivi ¢vor ili ¢vor koji predstavlja
zavrSno stanje. Za ¢vor kazemo da je prosiriv ako predstavlja nezavrSno stanje 1 u
skladu s domenom ima djece koja jo$ nisu dio stabla. Ako je dosegnut proSiriv ¢vor,
algoritam se nastavlja u koraku 2. U slucaju da dosegnemo cvor koji predstavlja
zavrs$no stanje, preskacemo korake 2-3 i obavljamo propagiranje unatrag vrijednosti
dosegnutog zavrSnog stanja, pocevsi od ¢vora koji mu odgovara pa unatrag;

2. Prosirivanje: Odabire se jedna (ili viSe) legalna akcija u stanju koje predstavlja
prosirivi ¢vor te se stablo proSiruje dodavanjem c¢vora djeteta (ili viSe njih) koje
predstavlja sljedece stanje nakon poduzimanja odgovarajuce legalne akcije u danom
stanju;

3. Simulacija: 1zvodi se simulacija iz novog ¢vora (¢vorova) na temelju zadane politike
kako bi se proizveo ishod;
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4. Propagiranje unatrag: PoCevsi od tek dodanog ¢vora, rezultat simulacije propagira
se unatrag kroz ¢vorove odabrane tijekom koraka selekcije radi azuriranja njihovih
statistiCkih podataka.

Prva tri navedena koraka mogu se grupirati na temelju politika koje koriste. Te su politike
sljedece, a ve¢ smo ih spominjali ranije u odjeljku 2.4

1. Politika stabla: Odabire ¢vor ve€ sadrZan u stablu pretraZivanja ili kreira list; koriste
je koraci selekcije i proSirivanja;

2. Zadana politika: Nakon Sto politika stabla odabere prosirivi ¢vor i kreira list, zadana
politika generira niz akcija radi dobivanja procjene vrijednosti pojedinih ¢vorova
odabranih od strane politike stabla, odnosno akcija koje predstavljaju bridovi koji
ulaze u njih. Koristi je korak simulacije.

Cetvrti korak, odnosno korak propagiranja unatrag, ne koristi nijednu politiku, no aZurira
statistiC¢ke podatke ¢vorova, koji utje€u na buducée odluke diktirane od strane politike stabla.
Koraci 1-4 sumirani su algoritmom 1]

Algoritam 1 Osnovni MCTS algoritam.

OsNovNIMCTS(s)

Ulaz: s(: stanje kojemu Zelimo da odgovara korijen

Izlaz: a (NasBoLIEDUETE(vy)): akcija koja vodi k najboljem djetetu korijena

kreiraj korijen v, koji odgovara stanju s,
while unutar racunskog budzeta do
V; < POLITIKASTABLA(V()
A « ZApaNaPoLITIKA (s(V}))
PrOPAGIRATUNATRAG(V;, A)
return a (NABoLIEDUETE(vy))

U algoritmu (1| v je korijen stabla pretraZivanja, koji odgovara stanju sy (koje je ulaz
algoritma), v; je posljednji ¢vor dosegnut u stadiju politike stabla, a A je nagrada za zavrSno
stanje dosegnuto pomocu zadane politike, odnosno tijekom simulacije koja pocinje iz sta-
nja s(v;) (stanja kojemu odgovara ¢vor v;). Algoritam vraca a (NasBoLJEDUETE(v)), od-
nosno akciju koju predstavlja brid koji vodi k najboljem djetetu korijena v, pri cemu tocna
definicija ,,najboljeg” djeteta ovisi o konkretnoj implementaciji.

Slika napravljena po uzoru na sliku iz [[/], prikazuje jednu iteraciju osnovnog al-
goritma pretrazivanja stabla Monte Carlo metodom. Svaki ¢vor stabla pretraZivanja sadrzi
statisticke podatke o vrijednostima nagrada i broju posjeta. Pocevsi s korijenom vy, djeca
se rekurzivno odabiru u skladu s nekom funkcijom korisnosti sve dok se ne dosegne ¢vor v,
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Slika 2.2: Jedna iteracija osnovnog MCTS algoritma.

— Selekcija ——— ProSirivanje ——— Simulacija — Propagiranje unatrag —

%) Vo ) Vo
Vn Vn Vn Vn
V] V] Vi
Politika Zadana
stabla politika
v
A

koji predstavlja zavrSno stanje ili je proSiriv (primijetimo da v, ne mora biti list stabla pre-
trazivanja). Potom se u odgovarajuem stanju s, ako je ono nezavr$no, odabire prethodno
nepoduzeta akcija a i u stablo se dodaje novi list v;, koji predstavlja stanje s’, koje slijedi
nakon odabira akcije a u stanju s. Time zavrSava stadij politike stabla aktualne iteracije.

Potom se izvodi simulacija iz tek dodanog lista v, (odnosno, odgovarajuéeg stanja s(v;)),
s ciljem dobivanja vrijednosti nagrade A u zavrSnom stanju, koja se zatim propagira unatrag
kroz v, i E&vorove odabrane u koraku selekcije aktualne iteracije radi aZuriranja statistickih
podataka ¢vorova. Azuriranje podrazumijeva inkrementiranje brojaca posjeta svakog po-
jedinog ¢vora 1 mijenjanje vrijednosti prosjecne ili kumulativne nagrade na temelju vri-
jednosti A. Vrijednost nagrade A mozZe biti diskretna i u slu€aju igre oznacavati pobjedu,
odnosno nerijeSen ishod ili gubitak, kontinuirana ili, u slu¢aju kompleksnijih viSeagentskih
domena, vektor, ¢ije komponente odgovaraju nagradama pojedinih agenata.

Kada se pretraZivanje prekine ili je dosegnut racunski budzet, algoritam vraca akciju
a koja je legalna u stanju kojemu odgovara korijen v, na temelju nekog kriterija. Cetiri
uobicajena kriterija za odabir povratne akcije sljedeca su:

e Maksimalno dijete: Odaberi dijete s najveCom prosjecnom (ili kumulativhom) na-
gradom;

e Robusno dijete: Odaberi najposjeéenije dijete;

e Maksimalno-robusno dijete: Odaberi dijete koje je najposjeéenije i ima najvecu pro-
sjeénu (ili kumulativnu) nagradu. Ako takvo ne postoji, onda nastavi pretrazivanje
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dok se ne postigne zadovoljavajuci broj posjeta;

e Sigurno dijete: Odaberi dijete koje maksimira donju pouzdanu ogradu, odnosno di-

jete
Ov)  [2InN(v)
No) N N

gdje je ¢ konstanta 1 gdje pomocu C(v) oznaCavamo skup djece ¢vora v, pomocu
N(v) broj posjeta ¢voru v, a pomocu Q(v) kumulativhu nagradu ¢vora v. Ako je
takve djece viSe, jedno odaberi nasumicno.

Vieh € arg max
veC(vp)

9

Od navedena Cetiri kriterija, najcesce je koriSten kriterij robusno dijete.

Gornje pouzdane ograde za stabla

U ovom ¢emo odjeljku predstaviti najpopularniji algoritam iz klase algoritama pretraZivanja
stabla Monte Carlo metodom, algoritam gornje pouzdane ograde za stabla (engl. Upper
Confidence Bound for Trees, UCT).

Kao $to smo ve¢ objasnili u ranijim odjeljcima, pretrazivanje stabla Monte Carlo me-
todom iterativno gradi parcijalno stablo pretraZivanja u svrhu aproksimiranja (stvarne) vri-
jednosti akcija legalnih u danom stanju. Tocan nacin na koji se stablo izgraduje ovisi o
tome kako se ¢vorovi u stablu odabiru, a uspjeh MCTS algoritma ovisi upravo o politici
stabla, koja odreduje nacin selekcije ¢vorova. Politika stabla koja se pokazala uspjeSnom
utemeljena je na kontrolnoj strategiji UCB1 za problem K-rukog bandita, predstavljenoj u
pododjeljku Bandit-bazirane metode unutar odjeljka[2.4] Ideja je iza takve politike stabla
shvatiti problem odabira djeteta u stablu kao viSeru¢ni bandit problem, u kojemu nagrade
procijenjene Monte Carlo simulacijama, koje odgovaraju vrijednostima pojedinih ¢vorova
djece, odnosno akcija koje vode u njima pridruZena stanja, predstavljaju sluajne varijable
s nepoznatim distribucijama.

MoZemo se pitati: ,,zasto bas UCB1?” Naime, UCB1 ima neka obecavajuca svojstva,
koja smo ve¢ diskutirali u pododjeljku Bandit-bazirane metode: jednostavna je, efikasna te
zbog toga Sto joj Zaljenje ne raste brze od In n, optimalno rjeSava problem viSeru¢nog ban-
dita. Stoga je obecavajuéi kandidat za rjeSavanje problema kompromisa istrazivanja i is-
koriStavanja u pretrazivanju stabla Monte Carlo metodom. Naime, svaki se problem selek-
cije ¢vora (akcije) iz postojeéeg stabla moZe modelirati kao nezavisan problem viSeru¢nog
bandita. U tom slucaju, uz vy kao ¢vor roditelj i C(vy) kao skup njegove djece, ponovno
moZemo definirati sluajne varijable X;,,za 1 <i <|C(vy)|in > 1, te

_ 1 & '
Xjn =+ ZX, L<j<ICool n2 1,
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odnosno prosjecnu vrijednost djeteta j nakon n posjeta. Kao u teoremu [2.4.3] smatramo
da vrijedi R(X;,) = [0,1], za svaki 1 < i < |C(vp)| i_n > 1. Iz toga slijedi da za svaki

1 < j<|C(vo)l te svaki n > 1 vrijedi i da je vrijednost X ;,, unutar intervala [0, 1].
Izlozena ideja koriStenja strategije UCB1 nalaze odabir djeteta

— 2Inn
Xz +2C ,/— : (2.5)
jTJ( ) p Tj(n)]

gdje je n broj posjeta Cvoru roditelju, T;(n) broj posjeta djetetu j, a C, > 0 konstanta.
Pritom vrijednost izraza

i € arg max
J

- 2Inn
Xj,Tj(n) + 2Cp m (26)
J

nazivamo UCT vrijednoS¢u djeteta j. U slucaju da je arg max (Yﬂj(n) +2C, ?E‘n';) skup
j J

kardinaliteta veceg od 1, nasumi¢no odabiremo jedan njegov element. MoZemo se zapi-
tati: ,,8to ako je T;(n) = 0 za neki j i neki n?” Naime, buduci da se u sklopu iteracije
pretrazivanja stabla Monte Carlo metodom u kojoj se u koraku proSirivanja u stablo dodaje
¢vor j tijekom koraka propagiranja unatrag njegov brojac posjeta inkrementira (odnosno,
postavlja na 1), smatramo da vrijedi 7'j(n) > 0 za svaki 1 < j < |C(vp)|iza svakin > 1.

Promotrimo znacenje prvog, odnosno drugog pribrojnika u izrazu za UCT vri-
jednost djeteta j te njihov medusoban odnos. Dok prvi pribrojnik potice iskoriStavanje,
drugi vodi k istrazivanju pa prvi obi¢no nazivamo i ¢lanom iskoriStavanja, a drugi clanom
istrazivanja. S povecanjem broja posjeta odredenom ¢voru, nazivnik se u odgovaraju¢em
drugom pribrojniku povecava pa se doprinos drugog pribrojnika cijelom izrazu smanjuje.
S druge strane, ako se poveCava broj posjeta drugom djetetu roditelja danog ¢vora, broj-
nik odgovaraju¢eg drugog pribrojnika se povecava te se stoga i vrijednost koja potice
istraZivanje povecava. Clan istraZivanja osigurava da se, uz dovoljno vremena, i djeca
s malim prosje¢nim vrijednostima kad tad odaberu, zbog ¢ega moZemo reci da on al-
goritmu takoder osigurava i svojstvo restarta. KoliCina istraZzivanja moZe se regulirati
podeSavanjem vrijednosti konstante C,,.

Algoritam se dalje nastavlja kao $to je opisano u pododjeljku Osnovni algoritam pre-
traZivanja stabla Monte Carlo metodom unutar odjeljka[2.4] Naime, ako je ¢vor odabran
u koraku selekcije proSiriv, to jest ako u skladu s domenom ima djece koja jo$ nisu dio
stabla, jedno se od te djece nasumicno odabire i dodaje u stablo. Potom se primjenjuje
zadana politika, koja je u najjednostavnijem slucaju uniformno slucajna, dok se ne do-
segne zavrs$no stanje. Vrijednost A zavrSnog stanja sy potom se propagira unatrag kroz sve
¢vorove posjecene tijekom aktualne iteracije, pocevsi od tek dodanog ¢vora pa do korijena.

Neka je v ¢vor u stablu pretrazivanja. Tada v sadrZi vrijednosti N(v), odnosno broj
puta kad je bio posjecen, i Q(v), odnosno kumulativnu nagradu za sva odigravanja koja su



44 POGLAVLIJE 2. STRUKTURA ALPHAZERO ALGORITMA

prosla kroz stanje kojemu on odgovara. Na temelju tih dviju vrijednosti moZemo izracunati
1 prosje¢nu nagradu igracu koji poduzima akciju kojoj odgovarajuéi brid ulazi u dani ¢vor;
ona je jednaka % Vrijednosti ¢vora aZuriraju se svaki put kad je on dio odigravanja iz
korijena. Jednom kad se dosegne raCunski budZet, algoritam zavrSava i vraca najbolji potez
u korijenu, odnosno onaj kojemu odgovara brid koji ulazi u dijete korijena s najveCom
prosje¢nom nagradom ili s najviSe posjeta.

Pseudokod UCT algoritma prikazan je algoritmom [2} a pseudokodovi pomo¢nih funk-
cija prikazani su u algoritmu

Algoritam 2 UCT algoritam.

UCTPRETRAZIVANJE(S())

Ulaz: s: stanje kojemu Zelimo da odgovara korijen

Izlaz: a (NasBOLIEDUETE(vy, 0)): akcija koja vodi k najboljem djetetu korijena

kreiraj korijen v, koji odgovara stanju s,
while unutar racunskog budzeta do
V; < POLITIKASTABLA(V()
A « ZApaNAPoLITIKA (s(Vv)))
PrOPAGIRATUNATRAG(V;, A)
return a (NasBoLIJEDUETE(vy, 0))

U skladu s algoritmom [2] svaki ¢vor v struktura je podataka koja sadrzi sljedece po-
datke:

e s(v): stanje koje predstavlja;

e a(v): akcija koju predstavlja brid Ciji je ulazni ¢vor v;
e (O(v): suma nagrada svih simulacija iz iteracija u kojima je v bio posjecen;
e N(v): broj posjeta ¢voru v.

Nadalje, A(v, p) u algoritmu [3| predstavlja komponentu vektora nagrade A koja odgo-
vara igracu p Cija akcija vodi u stanje koje predstavlja ¢vor v (ako igru igraju dva igraca,
onda ona odgovara igracu koji ne povlaci potez u stanju koje predstavlja v). Povratna je
vrijednost algoritma a (NAIBOLIEDUETE(vy, 0)), odnosno akcija a koju predstavlja brid koji
vodi k djetetu s najveom prosjecnom nagradnom (povratna se akcija odabire po krite-
riju maksimalnog djeteta, opisanoj u pododjeljku Osnovni algoritam pretraZivanja stabla
Monte Carlo metodom unutar odjeljka [2.4)). Algoritam bi takoder mogao povratnu ak-
ciju odabrati po kriteriju robusnog djeteta, odnosno mogao bi odabrati akciju koja vodi k
najposjecenijem djetetu. U praksi, ta ¢e dva kriterija Cesto (ali ne uvijek) dati istu akciju.
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Algoritam 3 Pomoéne funkcije za algoritam

PoLiTik ASTABLA(V)
Ulaz: v: korijen stabla
Izlaz: v: posljednji ¢vor dosegnut u stadiju politike stabla

while v odgovara nezavrSnom stanju do
if v je proSiriv then
return ProSri(v)
else
v < NaiBoLIEDUETE(v, C,)
return v
ProSir1(v)
Ulaz: v: proSirivi ¢vor
Izlaz: v': novododani ¢vor
odaberi a € neiskuSane akcije iz skupa A (s(v))
dodaj novo dijete v’ ¢vora v
uz s(v') = P(s(v), a)
1a(V)=a
return V'
NaBoLIEDIETE(V, ¢)
Ulaz: v: ¢vor Cije dijete odabiremo, c: vrijednost konstante C,, u izrazu (2.06)
Izlaz: v': odabrano dijete

return arg max (% +c, /%)
VveC(v)

Z.ADANAPOLITIKA(S)
Ulaz: s: pocetno stanje
Izlaz: A: nagrada za zavrS$no stanje dosegnuto tijekom simulacije
while s nije zavr$no stanje do
odaberi a € A(s) uniformno nasumicno
s «— P(s,a)
return nagrada za stanje s
ProPAGIRATUNATRAG(V, A)
Ulaz: v: novododani ¢vor, A: nagrada za zavr$no stanje dosegnuto tijekom simulacije
while v nije null do
NW) < N®v)+1
0() < Q) + A(v, p)

v « roditelj ¢vora v

“Funkcija P : S x A — S deterministicka je funkcija prijelaza definirana u odjeljku
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Algoritam 4 UCT propagiranje unatrag za igre sa sumom nula i dva igraca koji poteze
povlace naizmjenicno.

PROPAGIRANJEUNATRAGNEGAMAX(V, A)

Ulaz: v: novododani ¢vor, A: nagrada za zavrSno stanje dosegnuto tijekom simulacije
agentu koji povlaci potez kojemu odgovara brid koji vodi k novododanom ¢voru

while v nije null do
N@y) < Nv)+1
Ov) « 0 +A
A — —-A
v « roditelj ¢vora v

Algoritam [ prikazuje alternativni i efikasniji nacin propagiranja unatrag od onog opi-
sanog u algoritmu [3] koji se obi¢no pronalazi u literaturi za igre sa sumom nula i dva igraca
koji poteze povlace naizmjeni¢no, na kakve se najdirektnije i primjenjuje AlphaZero me-
toda. Takav je pristup analogan negamaks varijanti minimaks metode, u kojoj skalarna
vrijednost nagrade mijenja predznak na svakoj razini stabla. Dok je A u algoritmu [3| vektor
¢ije komponente odgovaraju nagradama pojedinih agenata, u algoritmu @] A je skalarna vri-
jednost koja predstavlja nagradu agentu koji povlaci potez kojemu odgovara brid koji vodi
k novododanom &voru.

UCT algoritam u radovima [13] i [14] predstavili su Kocsis i Szepesvari. Empirijski
su demonstrirali funkcioniranje UCT varijante pretraZivanja stabla Monte Carlo metodom
primijenjene na viSe domena i pokazali da vjerojatnost neuspjeha (vjerojatnost odabira su-
boptimalne akcije u korijenu stabla) konvergira k nuli polinomijalnom brzinom kad broj
simuliranih igara raste u beskonac¢nost. Taj dokaz implicira da, uz dovoljno vremena i me-
morije, UCT stablo konvergira k minimaks stablu te da je iz te perspektive UCT optimalan.

Pretrazivanje stabla Monte Carlo metodom u AlphaZero algoritmu

AlphaZero koristi varijantu algoritma polinomijalne gornje pouzdane ograde za stabla
(engl. Polynomial Upper Confidence Bound for Trees, PUCT), verziju UCT algoritma opi-
sanog u pododjeljku Gornje pouzdane ograde za stabla unutar odjeljka [2.4] U nastavku
opisujemo sve korake PUCT algoritma, kakve nalazimo u AlphaZero algoritmu.

Neka je v ¢vor stabla pretraZivanja koji predstavlja stanje s. Za svaku legalnu akciju
a € A(s) ¢vor v ima izlazni brid koji odgovara toj akciji. Svaki je brid struktura podataka
koja sadrzi sljedece podatke:

e N(s,a): broj posjeta bridu, koji predstavlja akciju a povucenu u stanju s;

e W(s, a): kumulativna vrijednost akcije a u stanju s koju brid predstavlja;
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e ((s,a): prosjeCna vrijednost akcije a u stanju s koju brid predstavlja;

e P(s,a): prethodna vjerojatnost (engl. prior probability) odabira akcije a u stanju s
koju brid predstavlja.

Dok je za korak selekcije u pododjeljku Osnovni algoritam pretraZivanja stabla Monte
Carlo metodom unutar odjeljka [2.4] bilo navedeno da se sastoji od primjenjivanja politike
odabira djeteta dok se ne dosegne prosirivi ¢vor koji nije nuzno list (ili ¢vor koji predstavlja
zavr$no stanje), u pretrazivanju stabla Monte Carlo metodom unutar AlphaZero algoritma
korak selekcije pocinje u korijenu, a zavrSava kada se u nekom trenutku L dosegne list.
Neka je stanje koje list predstavlja s;. U svakom trenutku ¢ < L odabire se jedan od
bridova na temelju statistiCkih podataka pohranjenim u njima. PUCT algoritam nalaZe da
se u trenutku ¢ odabere brid iz ¢vora koji predstavlja stanje s, koji odgovara nekoj (ako ih
je vise, jednu odabiremo nasumicno) akciji

a; € argmax (Q(s;, a) + U(s;, a)),

a

pri ¢emu za neko stanje s i akciju a € A(s) vrijedi

\/Zbeﬂ(s) N(s, D)

1+ N(s,a)

U(s,a) = C(s)P(s,a)

b

gdje je

1+ Dpeas N(S, D) + Coase
C(S)Zln( Lty N5 D) + co ) Cinit>

Chase

odnosno gdje je C(s) stopa istraZivanja, koja sporo raste s vremenom pretraZivanja stabla,
ali je gotovo konstantna u slucaju kratkog izvr§avanja algoritma. Pritom Su Cpase 1 Cinit
konstante. Za neko stanje s i akciju a € A(s) vrijednost izraza

PUCT(s,a) = O(s,a) + U(s,a) 2.7)

nazivamo PUCT vrijednoScu akcije a u stanju s.

Prisjetimo se diskusije o znacenju pojedinih pribrojnika u izrazu (2.6) iz pododjeljka
Gornje pouzdane ograde za stabla unutar odjeljka Sli¢no kao $to je u izrazu za UCT
vrijednost drugi pribrojnik poticao istraZivanje, tako i drugi pribrojnik u jednadzbi (2.7
takoder potice istraZzivanje. Opisani algoritam pretraZivanja na pocetku preferira akcije s
velikom prethodnom vjerojatnoséu i malim brojem posjeta, ali asimptotski ipak prednost
daje akcijama s velikim prosje¢nim vrijednostima.
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Kada selekcija odabere brid koji ulazi u list, ako list predstavlja nezavr$no stanje sy,
proéirujemoﬂ ga i evaluiramo. Umjesto izvodenja koraka simulacije opisanog u podo-
djeljku Osnovni algoritam pretraZivanja stabla Monte Carlo metodom unutar odjeljka 2.4
vrijednost stanja s; iz perspektive igraca koji u njemu povlaci potez dobivamo pomocu
neuronske mreze. I proSirivanje 1 evaluacija lista temelje se na pronalaZzenju vrijednosti
neuronske mreze fy za ulaz s;. Naime, izlaz neuronske mreze za ulaz s; jednak je fy(s.) =
(p, v), gdje je p vektor ¢ije komponente predstavljaju vjerojatnosti odabira pojedinih akcija
u stanju s, i gdje je v skalar koji procjenjuje ishod pridruzen trenutku L, odnosno vrijednost
stanja s; za igraca koji u njemu povlaci potez. Neka je A skup akcija takav da je |[A| = n,

n € N. Tada za vektor p vrijedip € [0,1]"1 )} p; = 1. Iz |A| = n slijedi da postoji bijekcija
j=1

izmedu skupova {1,2,...,n} i A. Odaberimo jednu takvu bijekcijui : A — {1,2,...,n}
(odabir se u praksi svodi na odabir na¢ina modeliranja domene, odnosno skupa akcija). Uz
takav odabir 1 notaciju, smatramo da vrijedi pjq) = P(AL = alS, = s.),zaa € A.

List prosirujemo na nacin da za svaku akciju a € A(s;) u stablo dodamo po jedan brid i
odgovarajuci ¢vor dijete. Neka je a akcija legalna u stanju s;. Tada brid koji odgovara akciji
a u stanju s inicijaliziramo na sljedeéi nacin: N(sp,a), W(s.,a) 1 Q(s., a) postavljamo na
0, a P(s.,a) postavljamo na pj).

Nakon prosirivanja i evaluacije, slijedi korak propagiranja unatrag vrijednosti v. Propa-
giranje unatrag vrsi se i u slucaju da je list predstavljao zavrSno stanje; u tom se slu¢aju una-
trag propagira nagrada za pripadajuce zavrsno stanje. U nastavku simbolom v ozna¢avamo
vrijednost koja se propagira, neovisno o tome radi li se o vrijednosti koja je izlaz neuronske
mreZe ili nagradi za zavrs$no stanje.

Propagiranje unatrag sastoji se od aZuriranja podataka svih bridova odabranih u koraku
selekcije, u trenucima 0 < t < L. Oznaimo pomocu a, akciju odabranu u trenutku ¢,
kojemu odgovara stanje s, (so je stanje koje predstavlja korijen). Za svaki 0 < ¢ < L,
inkrementiramo vrijednost N(s;, a;), W(s,, a;) uve¢avamo za v ili —v i na kraju postavljamo
OCsiar) = yies.

Pretrazivanje stabla Monte Carlo metodom u AlphaZero algoritmu ustvari je algoritam
koji na temelju parametara neuronske mreze 6 i stanja sg, koje treba predstavljati korijen,
vraca vektor r = ay(so) vjerojatnosti proizaslih iz pretrazivanja, na temelju kojih se odabire
jedna od akcija legalnih u stanju so. Neka je a € A(sy). Odgovarajuca je komponenta
vektora r jednaka

N(so, a)+
Y N(so.b)r

beA(s0)

(2.8)

Tia) =

Dok je korak prosirivanja kakav je bio opisan u pododjelijku Osnovni algoritam pretraZivanja stabla
Monte Carlo metodom unutar odjeljka[2.4] podrazumijevao prosirivanje stabla dodavanjem jednog ¢vora dje-
teta ¢vora koji prosirujemo, u sklopu MCTS-a unutar AlphaZero algoritma ¢vor se prosiruje tako da se u
stablo odmah dodaju sva njegova djeca.
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gdje je 7 takozvani parametar temperature, Cija je uloga kontrola koliCine istraZivanja.
Pretpostavljamo da je mj,) = 0 za a € A\ A(sp). Na uobicajene vrijednosti parametra tem-
perature i njihov utjecaj na vrijednost izraza (2.8)) dodatno ¢emo se osvrnuti u odjeljku
Na temelju vjerojatnosti proizaslih iz pretrazivanja obi¢no se odabiru mnogo bolji potezi
od onih ¢iji odabir nalaZu vjerojatnosti odabira pojedinih akcija koje su izlaz neuronske
mreZe. Stoga se pretrazivanje Monte Carlo metodom mozZe smatrati moénom metodom
poboljSanja kontrolne strategije.

2.5 [Iteracija kontrolne strategije kroz igranje algoritma
samog protiv sebe

Ucenje igranja igre AlphaZero postiZe igranjem igara algoritma samog protiv sebe, ko-
jim se ostvaruje algoritam iteracije kontrolne strategije. Tijekom igranja igara protiv sa-
moga sebe, algoritam nalaZe odabir akcija na osnovu kontrolne strategije proizasle iz pre-
trazivanja stabla Monte Carlo metodom, a ishod z pojedine igre koristi kao uzorak vrijed-
nosti stanja kroz koje je igra proSla — u skladu s tim, na igranje igara algoritma samog
protiv sebe na temelju pretraZivanja stabla Monte Carlo metodom moZemo gledati kao na
uspjeSnu metodu procjene kontrolne strategije. Glavna je ideja algoritama iz klase Alp-
haZero koristiti takvu metodu procjene kontrolne strategije i pretraZivanje stabla Monte
Carlo metodom kao metodu poboljSanja kontrolne strategije viSe puta te na taj nacin ostva-
riti proceduru iteracije kontrolne strategije.

Takvim algoritmom strojnog ucenja podrSkom na temelju igranja igara algoritma sa-
mog protiv sebe, uz odabir akcija na temelju vjerojatnosti proizaslih iz pretrazivanja stabla
Monte Carlo metodom, trenira se neuronska mrezZa fy. TeZine neuronske mreZe na pocetku
se inicijaliziraju na nasumicne vrijednosti 6. U svakoj iteraciji i > 1 generiraju se igre al-
goritma protiv samoga sebe. Odnosno, u svakoj iteraciji i > 1 program igra nekoliko igara
protiv samoga sebe, od kojih se pojedina igra sastoji od niza stanja sy, ..., s7. Za svako
stanje s,, poziva se algoritam pretrazivanja stabla Monte Carlo metodom sa stanjem s, kao
ulazom, koji vraca m, = a@y_,(s,;). Kao Sto smo naveli u pododjeljku PretraZivanje stabla
Monte Carlo metodom u AlphaZero algoritmu unutar odjeljka 7, je vektor vjerojat-
nosti proizaSlih iz pretraZivanja, na temelju kojih se u stanju s, odabire jedna od legalnih
akcija. Naime, prisjetimo se da je za akciju a € A(s,) odgovarajuca komponenta vektora ;r
jednaka

N(s;, )"
Y N(s,b)r

beA(s;)

(2.9)

Ti(a) =

Odabir akcije vr§imo na sljedeci nacin. MoZemo definirati diskretan vjerojatnosni prostor
(Q,P(Q), P), gdje je prostor elementarnih dogadaja Q = A, 1 diskretnu slucajnu varijablu
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X : Q — R na tom vjerojatnosnom prostoru takvu da je X(a) = i(a), zaa € Q = A.
Pritom jei: A — {1,...,|A|} bijekcija iz pododjeljka PretraZivanje stabla Monte Carlo
metodom u AlphaZero algoritmu unutar odjeljka[2.4] Vrijednostima koje varijabla X moze
poprimiti, odnosno elementima skupa R(X) = {1,...,|Al}, pridruZujemo vjerojatnosti na
sljedeci naCin. Neka je j € {1,...,|A|}. Tada je

pj=PX =j)=m,;.
Odnosno, ako je a € A neka akcija, smatramo da je njoj pridruZena vjerojatnost

Pia) = Ti(a)-

Promatramo kategoricku distribuciju (generalizaciju Bernoullijeve distribucije) s takvim
vjerojatnostima i k = [A| kao parametrima. Ona opisuje moguce vrijednosti slucajne vari-
jable X. Akciju odabiremo uzimanjem uzorka iz takve kategoricke distribucije. Odnosno,
odabiremo akciju a = i"'(X;), gdje je X; uzorak.

Primijetimo da vjerojatnosti p;, i € {1,...,[A|} ovise o vrijednosti parametra tempera-
ture 7. U radu [22], 7 je postavljen na 1 za prvih 30 poteza jedne igre, a potom se smatra
da vrijedi 7 — 0, odnosno da je 7 infinitezimalne vrijednosti. Promotrimo kako svaka od
te dvije vrijednosti utjeCe na vjerojatnosti. Za pocetak, promotrimo slucaj kada je 7 = 1.
Tada za svaki a € A(s,) vrijedi

N(St,a)
Z N(sh b),

beA(s;)

Tia) =

odnosno vjerojatnost pridruZena svakoj legalnoj akciji jednostavno je normalizirani broj
posjeta bridu koji odgovara toj akciji povucenoj u stanju s;. Promotrimo sada slucaj kada
vrijedi T — 0. U tu svrhu, definirajmo skup A(s;)max kao

ﬂ(st)max = arg max N(st’ (1).
acA(sy)

Neka je an neki element tog skupa. Pretpostavljamo da je N(s;, dmax) # 0, odnosno da
je barem jedan brid iz ¢vora koji predstavlja stanje s, barem jednom posjecen. RaspiSimo
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limes izraza (2.9) kada 7 tezi u O na sljedeci nacin.

N(s;, a)*
lim ) = lim — D (2.10)
70 -0 Z N(S;, b);

beA(s;)

N(sia)®
1
— llm N(Staamax)? I
™0 ¥ N(s.b)T
beA(s))

(2.11)

1
N(st,amax) T

( N(s;,a) )%
. N(st,amax
:hn(} (81,Gmax) :
Ui N(s;,b) \7
% (Fi)
beA(s;) N(s1,amax)

(2.12)

Ako je N(s;,a) = 0 za neki a € A(s,), tada je linan,-(a) = ﬁI‘I(l)O = (. Takoder, kao Sto

smo veé naveli u pododjeljku PretraZivanje stabla Monte Carlo metodom u AlphaZero
algoritmu unutar odjeljka[2.4, smatramo da je 7, = 0 zaa € A\ A(s,). Za svaku akciju

a € A(S)max, 1zraz (2.12)) jednak je

. 1 ) 1 1
gt D= L Al
L N(s;,b) \7 T N(s;,b) 7 St )max
2 \Foes X 1+ D e
beA(s) (i) DA BEAGHA(S s (i)
jer je N(s;, a) = N(s;, amax) 1jer je N](vf’—;b)) < 1 za svaki b € A(s;) \ A(s)max- Neka je sada
a € A(s) \ A(s)max takav da je N(s,,a) # 0. Za takvu akciju, izraz (2.12)) jednak je
( N(s;,a) )% ( N(s;,a) )]?
. N »dmax . N tsdmax
111’% (Sfa ) 1 — 111’% (S a ) ] — O
> N(s.b) \7 T N(spb) \7
2 1+ 2, (W) ACSmax| + 2 (Roz2s)
bEA(S)max bEA(s)\A(S)max ’ DEA(sONA(stImax s
jer je % < 1. Dakle, pj, = m za svaki a € A(S)max, a za svaki a € A(sy) \
A(S)max vrijedi piy = 0. Odnosno, uniformno slu¢ajno odabiremo jednu od akcija kojoj
odgovara brid s maksimalnim brojem posjeta. Ako je |[A(s)max| = 1, odabir akcije je
deterministicki.

Dodatno se istrazivanje postize dodavanjem Dirichletovog Suma prethodnim vjerojat-
nostima pojedinih bridova koji izlaze iz korijena. Odnosno, neka je s, stanje koje predstav-
lja korijen i neka je a neka akcija legalna u stanju s,. Tada postavljamo

P(s;,a) = (1 — &)pi) + ENiays
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gdje je p vektor vjerojatnosti odabira pojedinih akcija u stanju s, koji je jedan od izlaza
neuronske mreZe f, , za ulaz 5,, 0 < & < 1 parametar, a n ~ Dir(a), pri ¢emu je a € R
parametar Dirichletove distribucije.

Stablo pretrazivanja dobiveno pretrazivanjem stabla Monte Carlo metodom u koraku ¢
koristi se u narednim koracima na nacin da ¢vor u koji ulazi brid koji predstavlja odabranu
akciju postane novi korijen i da se odgovarajuce podstablo zadrzi, a da se ostatak stabla
odbaci. Igra zavrSava u koraku 7', kada se dosegne zavr$no stanje s7, kojemu se pridruzuje
nagrada rr. Iz svakog pojedinog koraka 1 < t < T pohranjuje se uredena trojka (s, 7, z,),
gdje je z, ishod igre pridruzen trenutku ¢, definiran u pododjeljku Alternirajuce Markovljeve
igre unutar odjeljka(l.3

Po zavrSetku iteracije 7, novi parametri neuronske mreze 6; dobivaju se treniranjem
neuronske mreze na temelju primjera za ucenje oblika (s, (7, 7)), dobivenih uzimanjem
uzorka iz diskretne uniformne distribucije na skupu uredenih trojki (s;, 7r;, z,) iz svih koraka
t svih odigranih igara u iteraciji i (ili u nekoliko posljednjih iteracija). Tocan nacin treni-
ranja neuronske mreZe, odnosno mijenjanja njenih parametara bit e opisan u odjeljku
AZurirani parametri 6; potom se koriste u igrama algoritma samog protiv sebe u narednoj
iteraciji.

Opisani proces ucenja na temelju igranja igara algoritma samog protiv sebe ilustriran je
slikom [2.3] Na[2.3a]prikazan je proces igranja igara algoritma samog protiv sebe, odnosno
prolazak kroz stanja sy, ..., s7, u svakom od kojih se poziva MCTS algoritam ay, koji ko-
risti aktualnu neuronsku mrezu fy. Ilustrirani su odabiri akcija na temelju vjerojatnosti
proizaslih iz pretraZivanja stabla Monte Carlo metodom (odabir akcije a, ~ &, u koraku t)
te pridjeljivanje nagrade zavr$nom stanju s7, na temelju koje se racunaju ishodi za pojedine
trenutke. Na ilustrirano je treniranje neuronske mreze na temelju primjera za ucenje,
od kojih se svaki sastoji od reprezentacije stanja kao ulazne varijable te vjerojatnosti pro-
izaslih iz pretraZivanja i ishoda igre za trenutak koji odgovara ulaznom stanju kao ciljnim
varijablama. Neuronska mreZa ulazno stanje transformira pomoc¢u brojnih konvolucijskih
slojeva s parametrima 6 te vraca vektor p, i skalar v,.

2.6 Nadzirano ucenje

U ovom ¢emo odjeljku detaljnije opisati proces nadziranog ucenja u AlphaZero algo-
ritmu. Nadzirano ucenje u kontekstu AlphaZero algoritma podrazumijeva ucenje funkcije

f:8S > AAXR, pri emu je AA = {x € [0,1]" : 3 x(a) = 1}, odnosno funkcije
aceA
koja aproksimira ciljnu funkciju koja pojedinom stanju s € S pridruZuje vjerojatnosnu dis-

tribuciju na skupu akcija A i ocekivani ishod igre za trenutak kojemu odgovara stanje s.
AlphaZero podrazumijeva konvolucijske neuronske mreZe kao tip reprezentacije, odnosno
podrazumijeva da se prostor hipoteza (engl. hypothesis space) algoritma nadziranog ucenja
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Slika 2.3: Strojno ucenje podrskom na temelju igranja algoritma samog protiv sebe koje
¢ini AlphaZero algoritam.

(a) Igranje igara algoritma samog protiv sebe.

S1 A\ ST

a, ~ m __+_ H a,~7r,
1 /\
AN VA NEAY

/\ /\
AAvAA A/\./\A PANAN PAVEVAW

T b9 T3 Z

(b) Treniranje neuronske mreZe.

§1 §2 $3

fo 2 fo fy

sastoji od konvolucijskih neuronskih mreza. Kao $to smo ve¢ naveli, u svakoj se pojedinoj
iteraciji neuronska mreZa trenira na temelju primjera za ucenje oblika (s, (i, 7)), odnosno
primjera koji se sastoje od reprezentacije pojedinog stanja s kao ulazne varijable te vje-
rojatnosti proizaslih iz pretraZivanja stabla Monte Carlo metodom i odgovarajuceg ishoda
igre kao ciljnim varijablama. No, kako evaluiramo model, ondosno na koji se to¢no nacin
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azuriraju parametri neuronske mreze?

Svaki algoritam nadziranog ucenja kao svoju komponentu sadrzi evaluaciju — nacin
na koji ocjenjujemo ili preferiramo jedan model u odnosu na drugi. Kako bi se kvantifici-
rala uspjesnost pojedinog modela, nuZna je mjera greske. Osim evaluacije, svaki algoritam
nadziranog ucenja sastoji se i od optimizacije, odnosno pretraZivanja prostora reprezen-
tiranih modela s ciljem postizanja Sto povoljnijih vrijednosti mjere greSke. AlphaZero u
sklopu optimizacije aZurira parametre, odnosno trazi konvolucijsku neuronsku mrezu koja
minimizira mjeru greSke izvedenu iz funkcije dane jednadZbom:

L((m,2),(p,v) = z=v)* =a" log, p+cldl’,  (p,v) = fy(s),s € S. (2.13)

Dakle, parametri neuronske mreze 6 azuriraju se tako da maksimiraju slicnosti izmedu po-
jedinih izlaznih varijabli p 1 pripadnih vjerojatnosti proizaslih iz pretrazivanja stabla Monte
Carlo metodom zr te da minimiziraju razlike izmedu pojedinih predvidenih ishoda v 1 odgo-
varajucih ishoda z. Odnosno, funkcija gubitka (engl. loss function) (2.13]) sumira srednju
kvadratnu pogresku (engl. mean squared error, MSE) za ishod z i predvideni ishod v te vri-
jednost cross-entropy funkcije gubitka za vjerojatnosti proizasle iz pretraZivanja stabla 7 i
predvidene vjerojatnosti p. Srednja kvadratna pogreska i cross-entropy Cesto su koriStene
funkcije gubitka u strojnom ucenju — dok se vrijednost srednje kvadratne pogreske raCuna
kvadriranjem razlike izmedu predikcije 1 stvarne vrijednosti, cross-entropy Koristi se u
viSeklasnoj klasifikaciji na sljedeci nac¢in. Ako pomocu p; oznalimo softmax vjerojat-
nost pripadnosti ulaznog primjera klasi i (pri ¢emu ukupno postoji n klasa), a pomocu ¢
pripadnu stvarnu vrijednost, vrijednost cross-entropy za dani je primjer jednaka

Leg = — Z tilog,(py).

i=1

Pritom softmax vjerojatnostima nazivamo vjerojatnosti dobivene primjenom softmax funk-
cije na izlaz iz neuronske mreze. Naime, softmax funkcija o : R¥ — RK definirana je
jednadzbom :

2
K 2’
Zj:le'/

Dakle, ako je izlaz neuronske mreze vektor y = (yy,...,yx), za neki K € N, softmax
vjerojatnosti dobivene iz tog vektora jednake su

i=1,...,Kiz=(z,...,zx) € RX. (2.14)

o(z); =

eYi

Zf:l e’

Pi = izl,...,K.

Kao $to smo pojasnili, prvi je ¢lan s desne strane jednadzbe (2.13) srednja kvadratna
greska za z i v, a drugi je Clan vrijednost cross-entropy funkcije gubitka za 7t 1 p. Treci je
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Clan L, regularizacijski Clan, pri ¢emu je ¢ > 0 regularizacijski koeficijent, koji kontrolira
razinu L, regularizacije. Naime, ¢lan c||||* penalizira teZine modela razli¢ite od nule, ¢ime
se nastoji poboljSati generalizacija modela, odnosno njegova prediktivna mo¢.

U radu [22] kao optimizacijski algoritam koristi se gradijentni spust (engl. gradient
descent), odnosno gradijentnim se spustom nastoje pronaci parametri konvolucijske ne-
uronske mreZe koji minimiziraju navedenu mjeru greske.

Do sada smo nekoliko puta spomenuli da neuronska mreza u AlphaZero algoritmima
kao ulaz prima pojedino stanje igre, odnosno njegovu reprezentaciju, i da mu pridruzuje
vektor vjerojatnosti odabira pojedinih akcija te predvideni ishod. No, kako to¢no reprezen-
tirati stanja 1 kako modelirati izlaze neuronske mreze? U radu [22] koriStena je sljedeca
reprezentacija stanja. Intuitivno, pojedino se stanje igre s, s igracom ploCom dimenzija
N X N predaje neuronskoj mreZi kao stog slika formata N X N X (MT + L), odnosno kao
konkatenacija 7' skupova M ravnina dimenzija N X N i jednog skupa L ravnina ponovno
dimenzija N X N. Neka je 1 < ¢ < T. Tada #-ti skup M ravnina predstavlja stanje igre
S;—r+1, 0odnosno stanje igre u trenutku —¢ + 1, pri ¢emu se postavlja na nule u slucaju nega-
tivnosti trenutka. Igraca ploca u stanju s u reprezentaciji se promatra iz perspektive igraca
koji vuce potez u s; skup M ravnina znacCajki moZe se particionirati na podskup binarnih
matrica koje kodiraju prisutnosti igracevih figura na pojedinim dijelovima ploce, pri cemu
se dodaje po jedna ravnina za svaki tip figure, i podskup binarnih matrica koje kodiraju
prisutnosti protivnikovih figura (pri ¢emu i za taj podskup vrijedi pravilo o dodavanju po
jedne ravnine za svaki tip figure). Dodatnih L ravnina konstatne su 1 one oznacavaju boje
igraCa, broj poteza i stanje posebnih pravila, specifi¢nih za konkretnu igru.

Reprezentacija kontrolne strategije — konkretno, dimenzije vektora predvidenih vjero-
jatnosti pojedinih akcija i vjerojatnosti proizaslih iz pretraZivanja stabla Monte Carlo meto-
dom, ovisi o danoj igri. Primjerice, u radu [22] kontrolna strategija za igru Go modelirana
je distribucijom na skupu koji se sastoji od 19-19 + 1 elemenata, od kojih jedan predstavlja
akciju propustanja reda, a od ostalih svaki predstavlja akciju postavljanja figure na jednu
od mogucih pozicija na igracoj ploci. Pritom su u istom radu u svim instancama algoritma
(algoritmima za sve konkretne igre) akcije koje nisu legalne u nekom stanju ,,zamaskirane”
postavljenjem njihovih vjerojatnosti na nulu i potom normaliziranjem vrijednosti legalnih
akcija.






Poglavlje 3

Programsko ostvarenje

U prethodnim smo poglavljima dali odgovor na pitanje Sto AlphaZero jest — podrobno
smo opisali strukturu AlphaZero metode, kao i izlozili osnovne koncepte relevantne po-
zadinske teorije, te smo govorili o uspjeSnosti AlphaZero algoritma u raznim zahtjevnim
domenama — njegovoj, u radu [22] demonstriranoj, superiornosti u Sahu, shogiju i igri
Go naspram 1 ljudskih i raCunalnih igrata. U ovom ¢emo poglavlju pokazati njegove
moguénosti implementacijom AlphaZero metode za igru Cetiri u nizu pomoéu program-
skog jezika Python i dodatnih biblioteka za njega. Navest ¢emo neke implementacijske
detalje te u odjeljku predstaviti sposobnosti agenta ne samo po zavrSetku ucenja, od-
nosno izvodenja napisanog programa, ve¢ i u razli¢itim stadijima ucenja — prikazat ¢emo
napredak u ovisnosti o vremenu, kao i konacno postignut uspjeh u odabranoj domeni.

3.1 Igra Cetiri u nizu

Kao $to smo vec¢ naveli ranije u radu, mogucnostl AlphaZero metode demonstriramo nje-
nom implementacijom za igru Cetiri u nizu. Cetiri u nizu druStvena je igra za dva igraca,
u kojoj svakome od njih biva dodijeljena jedna boja te u kojoj naizmjence ubacuju diskove
pripadajuce boje u reSetku, obi¢no sa Sest redaka i sedam stupaca. Kada dode red na po-
jedinog igraca, on mora ubaciti disk svoje boje u neki od stupaca reSetke s barem jednim
praznim mjestom. PoSto jedan od igraca ubaci disk u reSetku, disk upada u nju, na najnize
slobodno mjesto — diskovi ubaceni u isti stupac slazu se vertikalno jedan na drugog. Cilj
je pojedinog igraca biti prvi koji ¢e formirati vodoravni, okomiti ili dijagonalni niz od Cetiri
diska svoje boje.

Cetiri u nizu igra je sa sumom nula. Naime, igradi su u striktnoj opoziciji — ako jedan
uspije formirati niz od Cetiri diska svoje boje, on pobjeduje, dok drugi gubi. U slucaju da
se reSetka u potpunosti ispuni, bez da se formira ijedan niz od Cetiri diska iste boje, igra se
smatra nerijeSenom. Takoder, Cetiri u nizu je i igra s potpunim informacijama — u svakom
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je trenutku dostupna informacija o to¢nom stanju u kojemu se igra nalazi.

U skladu s navedenim, Cetiri u nizu moZe se modelirati kao alterniraju¢a Markovljeva
igra, a na alternirajue se Markovljeve igre najizravnije primjenjuje AlphaZero metoda.
Primjer realizacije igre Cetiri u nizu, u kojoj su boje koje se dodjeljuju igradima crvena i
zuta, vidljiv je na slici[3.1]

Slika 3.1: Primjer realizacije igre Cetiri u nizu.

Igru Cetiri u nizu intuitivno bismo mogli okarakterizirati kao jednostavnu — pogotovo
ako je promatramo relativno u odnosu na kompleksne igre poput igre Go — no, ukupan
broj razli¢itih stanja igre, prema [3]], iznosi 4531985219092 ~ 4.5 - 10'2, §to predstavlja
izazov racunalima u smislu rjeSavanja igre brute-force metodama, odnosno sistematicnim
pretrazivanjem svih mogucnosti. Upravo zbog neposrednosti svojih pravila, jednostav-
nosti, koja se ogleda u manjim (u odnosu na kompleksnije igre poput igre Go) zahtjevima
na resurse prilikom implementacije AlphaZero algoritma za njeno savladavanje, popular-
nosti, ali ujedno i netrivijalnosti, igra Cetiri u nizu dobar je kandidat za domenu na kojoj
bismo u sklopu ovog rada demonstrirali mogucnosti AlphaZero metode.

3.2 Modeliranje igre

Kao $to smo naveli u pododjeljku Domensko znanje odjeljka 2.3] jedino domensko zna-
nje dostupno AlphaZero algoritmima ono je o pravilima igre, strukturi igrace ploce, skupu
stanja i akcija. Naveli smo kako je to ono znanje koje ovisi o konkretnoj igri koju poje-
dini algoritam iz klase AlphaZero algoritama uci igrati. U skladu s tim, opiSimo u ovom
odjeljku ta znanja u naSoj implementaciji, odnosno kako modeliramo okoli§ — stanja,
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akcije igre, njena pravila i dinamiku. Naime, s obzirom na to da algoritam koji imple-
mentiramo, kao $to smo objasnili ranije u radu, pociva na igranju igara samog protiv sebe
1 pretrazivanju stabla Monte Carlo metodom, klju¢no je omoguditi odredivanje sljedeceg
stanja nakon poduzimanja bilo koje legalne akcije u bilo kojem stanju.

Igra Cetiri u nizu u nagoj je implementaciji modelirana po uzoru na model iz 23. po-
glavlja knjige [[17]. Motivacija za odabir upravo takvog modela jednaka je motivaciji autora
navedene knjige: nastojanje da reprezentacija pojedinog stanja igre zauzima $to je manje
memorije moguce, ali da istovremeno omogucéava efikasan rad s njima. Naime, tijekom
pretrazivanja stabla Monte Carlo metodom potrebno je u memoriji ¢uvati podatke koji
predstavljaju ¢vorove stabla; svaki ¢vor sadrzi podatak o stanju koje predstavlja, a samo
stanje potencijalno je predstavljeno ,,velikim” (u smislu koli¢ine memorije koja je potrebna
za njegovo pohranjivanje) brojem. S obzirom na navedeno te Cinjenicu da kvaliteta izlaza
algoritma pretraZivanja stabla Monte Carlo metodom, odnosno vjerojatnosti proizaslih iz
pretrazivanja, pa stoga i kvaliteta igre, ovise o broju ¢vorova posjecenih (pa i pohranjenih)
tijekom pretraZivanja stabla Monte Carlo metodom, kompaktnost reprezentacije stanja igre
potencijalno ima znacajan utjecaj na zahtjeve na koli¢inu memorije i performanse tijekom
procesa ucenja. Osim Sto od reprezentacije stanja zahtijevamo da bude kompaktna, Zelimo
osigurati i praktinost rada s njom; htjeli bismo na prakti¢an i efikasan nac¢in mo¢i pro-
vjeriti je li neko stanje zavr$no, utvrditi koje su akcije legalne u danome stanju te odrediti
sljedece stanje nakon poduzimanja neke od takvih akcija.

Kako bismo zadovoljili oba navedena kriterija, implementiramo dvije razlicite repre-
zentacije jedne te iste konfiguracije reSetke igre te definiranjem odgovarajuéih funkcija
omogucéavamo pretvorbe jedne u drugu. Naime, radi osiguranja kompaktnosti reprezenta-
cije, stanje igre modeliramo pomocu klase GameState, koja, medu ostalim, sadrZzi sljedeca
dva atributa:

e state_int: brojCana reprezentacija reSetke u odgovarajuem stanju;

e to_play: indikator toga koji igra¢ povlaci potez u danome stanju (s obzirom na to da
je Cetiri u nizu igra za dva igraca, jednog oznacavamo pomocu 1, a drugog pomoéu
0).

Pritom je state_int takozvani kodirani oblik reprezentacije reSetke, koji cijelu reSetku
kodira pomocu samo 63 bita, zbog Cega u slucaju izvodenja programa na raCunalu 64-
bitne arhitekture osigurava brzinu i efikasnost. Alternativna reprezentacija reSetke naziva
se dekodiranim oblikom te je ustvari lista ¢iji su elementi 7 lista, od kojih svaka predstavlja
jedan stupac reSetke, odnosno diskove koji se nalaze u njemu. Dok takva reprezentacija
zauzima viSe memorije, praktinija je za rad pa moguénost pretvorbe kodiranog oblika u
nju omogucava zadovoljenost i drugog ranije navedenog kriterija za odabir modela.
Objasnimo sada detaljnije dva spomenuta oblika reprezentacije reSetke igre. Naveli
smo ve¢ da je dekodirani oblik ustvari lista 7 lista. PokaZimo na primjeru kako on tocno
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izgleda. Promotrimo ponovno konfiguraciju reSetke sa slike Oznacimo crvene diskove
(kao 1 igraca kojem pripadaju) pomocu 1, a zZute diskove (i pripadnog igra¢a) pomocu O.
Uz takve oznake, prikazanu konfiguraciju mozemo zapisati na sljede¢i nacin:

1
0[0|1

O | | | O -
OO =IO O

Dekodirani oblik reprezentacije dane konfiguracije jednak je

(e, 1, 1, 1, 0, 11,
(o, 11,

(61,

(11, (3.1
[0, 0, 1, 0, 01,

(1,

(11,

odnosno i-ta lista (gdjeje i = 1,...,7) unutar liste koja je jednaka dekodiranom obliku lista
je €iji su elementi brojcane reprezentacije diskova u i-tom stupcu reSetke, pri cemu prvi
element odgovara disku na najniZem mjestu stupca reSetke, dok zadnji element odgovara
onome na najviSem popunjenom mjestu odgovarajuceg stupca reSetke.

Kodirani oblik zapravo je cijeli broj ¢iji se binarni zapis sastoji od 7 - 6 + 7 - 3 bitova,
od kojih prvih 7 - 6 kodiraju boje diskova u pojedinim stupcima resSetke, dok drugih 7 -
3 predstavljaju brojeve slobodnih mjesta na vrhovima pojedinih stupaca unutar reSetke.

Primjerice, za konfiguraciju prikazanu slikom ¢iji je dekodirani oblik reprezentacije
dan u (3.1), binarni se prikaz kodiranog oblika reprezentacije sastoji od sljedecih bitova:

[011101, 010000, 000000, 100000, 001000, 000000, 000000
000, 100, 101, 101, 001, 110, 1101,

odnosno jednak je
011101010000000000100000001000000000000000000100101101001110110.

Dakle, i-tih (pri ¢emu je i = 1,...,7) 6 bitova jednako je elementima i-te liste unutar
dekodiranog oblika redom od prvog pa do zadnjeg, nadopunjenima nulama na kraju u
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slu¢aju da je odgovarajuca lista duljine manje od 6. Nakon prva 42 bita, j-ta (gdje je
j=1,...,7) 3 bita jednaka su binarnom zapisu broja praznih mjesta na vrhu j-tog stupca
reSetke.

Kao $to smo veé naveli, definiramo funkcije koje omogucéavaju pretvorbu jednog oblika
reprezentacije u drugi, odnosno funkciju decode binary koja prima kodirani oblik te
vraca dekodirani, kao i1 funkciju encode_lists, koja prima dekodirani oblik, a kao iz-
laz vraca kodirani. Te su funkcije analogne istoimenim funkcijama iz [[17, Poglavlje 23],
gdje se mogu pronadi i njihova dodatna objasnjenja.

Pravila i dinamiku igre implementiraju, odnosno provjeru je li neko stanje zavr$no, do-
hvacanje legalnih akcija u danome stanju i odredivanje sljedeceg stanja nakon poduzimanja
neke od takvih akcija omogucavaju metode klase GameState. Naime, klasa GameState,
medu ostalima, ima sljedece metode:

e legal actions(self): funkcijakoja na temelju atributa klase state_int, pomocu
funkcije decode_binary, dohvaca dekodirani oblik reprezentacije odgovarajuce kon-
figuracije reSetke igre te provjerava duljina kojih je lista (njenih elemenata) manja od
6. Kao izlaz vraca listu njihovih indeksa, odnosno indeksa stupaca s praznim mjes-
tima (stupaca u koje je moguce ubaciti novi disk);

e terminal(field, col): staticka metoda koja za dani indeks stupca odreduje vodi
11 akcija ubacivanja diska u zadani stupac u stanju u kojemu njeno poduzimanje vodi
u stanje s reSetkom cija je konfiguracija u dekodiranom obliku reprezentirana poljem
danim varijablom field u zavrs$no stanje. To¢nije, funkcija na temelju dekodiranog
oblika reprezentacije konfiguracije reSetke nakon ubacivanja diska u odgovarajuci
stupac utvrduje postoji li vodoravni, okomiti ili dijagonalni niz od 4 diska jednake
boje, odnosno, ako ne, je li reSetka puna i igra nerijeSena. Ako funkcija utvrdi da
u reSetci postoji niz od 4 diska iste boje, povratna joj je vrijednost 1 (ona oznacava
pobjedu igraca koji je ubacio disk u dani stupac), a inace vraca 0 ili —1: 0 ako je
reSetka puna i igra nerijeSena, a —1 ako ubacivanje diska nije dovelo do zavr§nog
stanja;

e take action(self, col): funkcija koja kao ulaz prima indeks stupca, a vraca
stanje u koje je prelazak posljedica ubacivanja diska igraca danog atributom to_play
u odgovarajuci stupac resetke, zajedno s indikatorom je li sljedece stanje zavr$no te,
u slucaju da jest, vrijednoS¢u poduzimanja te akcije. Sljedece stanje funkcija definira
kao novu instancu klase GameState, Cija je vrijednost atributa to_play jednaka
,suprotnoj” vrijednosti istoimenog atributa instance nad kojom je metoda pozvana
(ako je ona jednaka 1, vrijednost atributa nove instance postavlja se na 0 i obratno)
te Cija je vrijednost atributa state_int jednaka kodiranom obliku reprezentacije
reSetke Ciji se dekodirani oblik razlikuje od dekodiranog oblika reSetke koja odgovara
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stanju koje predstavlja instanca nad kojom je metoda pozvana u tome §to lista koja
odgovara stupcu koji odreduje ulazni indeks ima jedan element viSe. Pritom se radi o
zadnjem elementu liste, koji je jednak 1 ako je vrijednost to_play atributa instance
nad kojom se metoda poziva jednaka 1, a 0 inace.

Igra Cetiri u nizu modelirana je pomocu klase Game, Ciji su atributi, medu ostalima,
sljedeci:

e grid_shape: uredeni par €iji je prvi element broj redaka reSetke, a drugi broj stupaca
reSetke. Konkretno, u nasoj je implementaciji uvijek jednak (6, 7);

e input_shape: uredena trojka Ciji je prvi element 2, drugi element broj redaka
reSetke, a treci broj stupaca reSetke. U nasoj je implementaciji uvijek jednak (2, 6, 7).
Atribut input_shape odreduje dimenzije ulaznih podataka neuronske mreze, od-
nosno dimenzije reprezentacija stanja koje su njen ulaz;

e action_size: broj elemenata skupa akcija A, odnosno skupa legalnih akcija u
pocetnom stanju igre. U naSoj implementaciji on je jednak broju stupaca reSetke —
skup akcija modeliramo kao skup {0, 1,..., 6}, pri emu svaki element skupa pred-
stavlja indeks jednog od stupaca reSetke. Drugim rije¢ima, u naSem modelu skup
legalnih akcija u pocetnom stanju ¢ine akcije ubacivanja diska u bilo koji od sedam
stupaca reSetke.

Navedeni atributi definiraju specifikacije konkretne varijante igre Cetiri u nizu koju imamo
na umu tijekom implementacije; medutim, omogucavaju da se uz sitne modifikacije koda
algoritam implementira za druk¢iju varijantu igre, s drugim dimenzijama reSetke.

Osim ve¢ spomenutih atributa, klasa Game ima i atribute to_play te game_state. Pri-
likom stvaranja nove instance klase Game, konstruktor inicijalizira atribut to_play pos-
tavljaju¢i mu vrijednost na 1 (igra¢ oznacen pomodu 1 igra prvi) te inicijalizira atribut
game_state postavljajuéi njegovu vrijednost na novu instancu klase GameState, s 1 kao
vrijednoScu atributa to_play i encode_1lists([[]] * 7) kao vrijednoS¢u njenog atri-
buta state_int. Dakle, instanciranjem klase Game inicijaliziramo okoli$ koji predstavlja
igru Cetiri u nizu, i to postavljanjem njegovog pocetnog stanja na stanje kojemu odgo-
vara prazna reSetka i u kojemu potez povlaci igra¢ oznacen pomocu 1. Tijekom igra-
nja igara algoritma samog protiv sebe, prelasci u sljedeca stanja ostvaruju se pozivanjem
metode apply klase Game na danoj instanci; za dani indeks stupca col, metoda apply
postavlja vrijednost atributa game_state na sljedece stanje koje je izlaz poziva funkcije
take_action s argumentom col nad instancom klase GameState danom vrijednoS$éu
atributa game_state, a vrijednost atributa to_play postavlja na 0 ako je prethodno bila
jednaka 1 i obratno. Definicija klase Game omogucava i ,resetiranje” okoliSa; klasa Game
posjeduje 1 metodu reset, koja vrijednosti atributa to_play i game_state postavlja na
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pocetne vrijednosti, odnosno one koje odgovaraju pocetnom stanju (i kakve definira kons-
truktor klase).

3.3 Implementacija pretrazivanja stabla Monte Carlo
metodom

Pretrazivanje stabla Monte Carlo metodom implementirano je pomocu klasa TreeNode
1 MCTS. Klasa TreeNode predstavlja ¢vor stabla pretraZivanja te sadrzi, medu ostalim,
sljedece atribute:

e state: stanje, odnosno instanca klase GameState, koje ¢vor predstavlja;

e prior: prethodna vrijednost odabira brida Ciji je ulazni ¢vor onaj ¢vor koji pred-
stavlja dana instanca klase. Ako ¢vor koji je roditelj prethodno spomenutog ¢vora
predstavlja stanje s, a opisani brid predstavlja akciju a, vrijednost atributa prior od-
govara vrijednosti P(s, a), opisanoj u pododjeljku PretraZivanje stabla Monte Carlo
metodom u AlphaZero algoritmu unutar odjeljka[2.4] Ako ¢vor koji predstavlja dana
instanca odgovara korijenu stabla, vrijednost atributa prior jednaka je 0;

e visit_count: broj posjeta ¢voru koji predstavlja dana instanca klase tijekom pre-
trazivanja stabla Monte Carlo metodom. Ako pomocu s ozna¢imo stanje koje pred-
stavlja roditelj prethodno opisanog ¢vora i pomocu a akciju koju predstavlja brid
¢iji je ulazni ¢vor onaj ¢vor koji predstavlja dana instanca klase, tada vrijednost atri-
buta visit_count odgovara vrijednosti N(s,a), predstavljenoj u pododjeljku Pre-
traZivanje stabla Monte Carlo metodom u AlphaZero algoritmu unutar odjeljka[2.4]
Sli¢no kao i za atribut prior, vrijednost ovog atributa jednaka je O za instancu klase
koja predstavlja korijen stabla;

e value sum: kumulativna vrijednost akcije koju predstavlja brid koji ulazi u ¢vor
predstavljen danom instancom klase. Ako pomocu s ozna¢imo stanje koje predstav-
lja ¢vor koji je njegov roditelj, a pomocu a akciju koju predstavlja opisani brid, vri-
jednost ovog atributa odgovara vrijednosti W(s, a), s kojom smo se takoder upoznali
u pododjeljku Pretrazivanje stabla Monte Carlo metodom u AlphaZero algoritmu
unutar odjeljka[2.4] Sli¢no kao i za prethodna dva navedena atributa, vrijednost ovog
atributa jednaka je O za instance koje predstavljaju korijen stabla;

e children: rjecnik ¢iji su kljucevi akcije (za koje smo ranije naveli da ih oznac¢avamo
brojevima od 0 do 6) i ¢ije su vrijednosti ¢vorovi djeca ¢vora koji predstavlja dana
instanca klase. Odnosno, rjecnik ¢ije su vrijednosti instance klase TreeNode koje
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predstavljaju ¢vorove djecu danog ¢vora. Ako je dani Cvor list ili joS nije proSiren,
rjecnik je prazan.

Kao $to moZemo vidjeti iz navedenih atributa klase TreeNode, umjesto definiranja
zasebnih struktura podataka koje bi predstavljale bridove i1 pohranjivanja statistickih po-
dataka u sklopu takvih struktura, Sto je implementacija koju bi moZzda najizravnije sugeri-
rao pododjeljak PretraZivanje stabla Monte Carlo metodom u AlphaZero algoritmu unu-
tar odjeljka 2.4, po uzoru na rjesenje iz pseudokoda dostupnog u sklopu suplementarnih
materijala clanka [22]], uloge ¢vorova i bridova komprimiramo u samo jednu strukturu po-
dataka te statistiCke podatke vezane uz bridove pohranjujemo u ¢vorovima u koje ulaze.
Takoder, primijetimo da medu navedenim atributima klase TreeNode nema onog koji bi
odgovarao prosjecnoj vrijednosti akcije iz pododjeljka o MCTS-u u sklopu AlphaZero
algoritma unutar odjeljka [2.4 — tu vrijednost ne pohranjujemo izravno zbog jednostav-
nosti njenog raCunanja na temelju vrijednosti atributa value_sum i visit_count. Na-
ime, jedna je od metoda klase TreeNode funkcija value, koja, ako je vrijednost atributa
visit_count ve€a od nule, vraca vrijednost atributa value_sum podijeljenog vrijednoscu
atributa visit_count, $to, ako pomocu s oznaCimo stanje koje predstavlja roditelj ¢vora
kojemu odgovara instanca klase nad kojom je metoda pozvana, a pomocu a akciju koju
predstavlja brid koji ulazi u dani ¢vor, upravo odgovara vrijednosti Q(s, a) iz naSe diskusije
0 MCTS-u kao dijelu AlphaZero algoritma unutar odjeljka[2.4] Ako je vrijednost atributa
visit_count jednaka nuli, metoda vraca nulu. Osim metode value, klasa TreeNode ima
1 metodu expanded, koja daje odgovor na pitanje je li ¢vor koji predstavlja instanca nad
kojom je metoda pozvana proSiren ili ne. Ona vraca True ako je rjeCnik children dane
instance klase neprazan, a False inace.

Pojedina se iteracija pretrazivanja stabla Monte Carlo metodom ostvaruje pozivom me-
tode run_simulation klase MCTS — navedena metoda provodi korak selekcije, pocevsi
u korijenu stabla pretraZzivanja, danim atributom root klase MCTS, pa sve dok ne do-
segne list, odnosno ¢vor nad ¢ijom odgovaraju¢om instancom klase TreeNode metoda
expanded vra¢a False. U skladu s prethodno objaSnjenom implementacijom ¢vorova
stabla pretrazivanja na nacin da pohranjuju statisticke podatke bridova koji u njih ulaze,
u pojedinom trenutku selekcije u kontekstu implementacije govorimo o odabiru ¢vorova
djece, umjesto odabira izlaznih bridova. Naime, metoda run_simulation u odredenom
trenutku koraka selekcije jedan ¢vor dijete odabire pozivom funkcije select_child, joS$
jedne metode klase MCTS. Metoda select_child vraca neku akciju (koja je element skupa
{0,1,...,6}) 1 ¢vor dijete u koje pripadajuci brid ulazi takve da je PUCT vrijednost, dana
jednadzbom (2.7)), akcije u stanju koje predstavlja roditelj ¢vora maksimalna. PUCT vrijed-
nost pojedine akcije u danome stanju, odnosno, u skladu s naSom implementacijom ¢vorova
stabla pretraZivanja, pojedinog ¢vora djeteta, raCuna metoda ucb_score klase MCTS. Me-
toda run_simulation u varijabli search_path ¢uva sve ¢vorove odabrane tijekom koraka
selekcije — tu varijablu vraca kao izlaznu vrijednost, a na temelju nje se pomo¢u metode
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backpropagate klase MCTS obavlja korak propagiranja unatrag.

Usko grlo (engl. bottleneck) pretrazivanja stabla Monte Carlo metodom evaluacija je
pomocu neuronske mreze nezavr$nog stanja koje predstavlja list dosegnut u koraku selek-
cije, zajedno s proSirivanjem danog lista, koje zahtijeva dohvaéanje vjerojatnosti odabira
pojedinih akcija u odgovarajuem stanju koje kao izlaz takoder vraca neuronska mreZza.
Kako bismo povecali efikasnost pretrazivanja stabla Monte Carlo metodom, po uzoru na
implementaciju iz knjige [17, Poglavlje 23], obavljamo ga pomocu mini-batcheva; naime,
prvo obavljamo nekoliko iteracija koraka selekcije — doseZemo nekoliko listova u sta-
blu, a potom obavljamo evaluacije i proSirivanja pomocu jednog izvrednjavanja neuronske
mreZe. Medutim, valja imati na umu da u slucaju takvog pristupa, odnosno, izvodenja
nekoliko iteracija koraka selekcije u jednoj seriji, ne dobivamo jednak ishod kao kad ite-
racije pretrazivanja stabla Monte Carlo metodom izvodimo serijski, Sto moZe predstavljati
manu. Primjerice, ako izvodimo viSe iteracija pretrazivanja stabla Monte Carlo metodom
serijski, prva ¢e prosiriti korijen, druga neko dijete korijena, tre¢a mozda i neko dijete
prethodno proSirenog djeteta korijena i tako dalje. Medutim, ako na pocetku pretraZivanja
stabla Monte Carlo metodom u jednoj seriji izvedemo viSe iteracija koraka selekcije, svi
¢e oni vratiti proSirivi korijen, koji ¢e se u koraku proSirivanja proSiriti. Kasnije serije
(batchevi) moci Ce se sastojati od iteracija raznolikih po pitanju odabranih ¢vorova, no,
mini-batch pristup u pocetku Ce biti manje efikasan po pitanju istraZivanja od sekvencijal-
nog pretrazivanja stabla Monte Carlo metodom. Kako bismo ublazili navedenu manu, u
sklopu jednog pretrazivanja stabla Monte Carlo metodom izvodimo viSe mini-batch itera-
cija — konkretno, izvodimo 20 mini-batch iteracija, od kojih se svaka sastoji od 8 iteracija
koraka selekcije.

Kao sto smo ve¢ naveli, u sklopu mini-batch pristupa pretrazivanju stabla Monte Carlo
metodom nakon izvodenja jedne serije koraka selekcije, pri ¢emu jedan korak selekcije
provodimo pozivom metode run_simulation, sve dosegnute listove koji predstavljaju ne-
zavrs$na stanja evaluiramo 1 proSirujemo pomocu jednog izvrednjavanja neuronske mreze.
Korak propagiranja unatrag potom provodimo za svaki pojedini dosegnuti list, i to pozivom
prethodno spomenute metode backpropagate.

3.4 Arhitektura neuronske mreze

Nadzirano uc€enje u sklopu AlphaZero algoritma ostvarujemo pomocu biblioteke Keras s
TensorFlow back endom. Keras je programsko sucelje (API) za duboko strojno ucenje
napisan u programskom jeziku Python, koji sadrZi implementacije brojnih ,,gradivnih blo-
kova” neuronskih mreZa, poput slojeva i aktivacijskih funkcija, te raznovrsnih ¢esto upo-
trebljavanih optimizacijskih algoritama.

Stvaranje instanci neuronskih mreZa i rad s njima omoguceni su definiranjem klase
GenerallModel i njene podklase ResCNN. Klasa GeneralModel omogucava rad s opéenitim
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modelom neuronske mreZe: pomocu svojih metoda ostvaruje dohvacanje izlaza modela
za dani ulaz, treniranje neuronske mreZe, ucitavanje pohranjenih modela ili pohranjivanje
onog koji predstavlja instanca klase nad kojom je odgovaraju¢a metoda za spremanje po-
zvana, kao i prikaz slojeva, odnosno parametara neuronske mreze. Prilikom stvaranja ins-
tance klase GenerallModel, konstruktor, medu ostalim, prima vrijednosti hiperparametara
poput regularizacijskog koeficijenta i stope ucenja (engl. learning rate) optimizacijskog
algoritma te ih pridruZuje atributima regularization_const, odnosno learning rate,
redom. Klasa GeneralModel, osim upravo navedenih atributa, ima i atribute input _dim
te output_dim, Cije vrijednosti odreduju dimenzije ulaznih podataka neuronske mreze,
odnosno tenzora izlaznih vrijednosti na temelju kojih dobivamo vjerojatnosti odabira po-
jedinih akcija, redom. U naSem slucaju, vrijednost atributa input_dim uvijek je (2,6,7),
a atributa output_dim 7. Naime, o modeliranju akcija ve¢ smo govorili u odjeljku(3.2| a
o reprezentaciji stanja koju kao ulaz prima neuronska mreZa govorit ¢emo vise u nastavku
ovog odjeljka. Klasa ResCNN, koja je podklasa upravo objasnjene klase GeneralModel, u
konstruktoru takoder prima i podatak koji odreduje skrivene slojeve rezidualne konvolucij-
ske neuronske mreZe za koju Zelimo da je predstavlja stvorena instanca klase — taj poda-
tak objekt pohranjuje kao vrijednost atributa hidden layers te na temelju njega definira
arhitekturu neuronske mreze, instancira je i pohranjuje kao svoj atribut. Jednostavno eks-
perimentiranje s hiperparametrima i razli¢itim arhitekturama neuronske mreze omoguéeno
je ovakvim opcenitim definicijama klasa — naime, svi se hiperparametri navode u datoteci
config.py te se iz nje u pojedinom izvrSavanju programskog koda ucitavaju i prenose
konstruktorima u ovom odjeljku opisanih klasa.

U naSoj implementaciji koristimo jednostavniju verziju arhitekture neuronske mreze
iz rada [22], koju Cine ulazni sloj, koji prima ulazne podatke i prosljeduje ih narednim
slojevima radi daljnjeg procesuiranja, te 5 skrivenih slojeva, koji stvaraju znacajke koje se
potom prosljeduju takozvanim glavama politike i vrijednosti (engl. policy head, odnosno
value head, redom), koje su kombinacija konvolucijskog sloja i1 potpuno povezanog sloja.
Glava politike vraca vrijednosti na temelju kojih dobivamo vjerojatnosti odabira pojedine
akcije u stanju Cija je reprezentacija ulazni podatak neuronske mreZe, dok glava vrijednosti
vrada podatak tipa float koji interpretiramo kao vrijednost ulaznog stanja. Prvi skriveni
sloj neuronske mreze konvolucijski je sloj, dok je svaki sljedeci rezidualni blok jednake
grade.

Kao S$to smo istaknuli viSe puta ranije u radu, neuronska mreza kao ulaz prima repre-
zentaciju pojedinog stanja igre. Takoder, ranije smo u ovom odjeljku naveli da je vrijednost
atributa input_dim objekata tipa GeneralModel uvijek (2,6,7). Pojasnimo sada detalj-
nije kako izgledaju ulazni podaci naSe neuronske mreZe. Naime, pretvorba stanja igre
predstavljenih objektima klase GameState, opisane u odjeljku [3.2] u ulazne podatke ne-
uronske mreZze obavlja se pomocu metode binary klase GameState. Metoda binary
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instancira NumPyE] tenzor ispunjen nulama dimenzija (2, 6,7), a potom vrijednost atributa
state_int pomocu metode decode binary pretvara u dekodirani oblik reprezentacije
reSetke te na temelju njega na pozicije (0,4,5) (i = 0,...,5, j = 0,...,6) definiranog
NumPy tenzora upisuje jedinice ako je (5 — i)-ti element j-te liste dekodiranog oblika re-
prezentacije reSetke jednak vrijednosti atributa to_play. Analogno, na pozicije (1,1, j)
i=0,...,5j7=0,...,6) upisuje jedinice ako je (5 — i)-ti element j-te liste dekodiranog
oblika reprezentacije reSetke jednak 1 — to_play. Dakle, ulazni podatak neuronske mreze
tenzor je dimenzija (2, 6,7), ¢iji elementi na pozicijama (0,4, j) i =0,...,5, j=0,...,6)
predstavljaju diskove igraca koji u danom stanju povlaci potez (jednaki su 1 ako njegov
disk zauzima odgovaraju¢e mjesto u reSetci, a 0 inace), dok mu elementi na pozicijama
(1,i,))i=0,...,5,j=0,...,6) naisti nacin predstavljaju diskove protivnika igraca koji
u stanju koje tenzor predstavlja povlaci potez. Takva reprezentacija stanja omogucuje inva-
rijantnost na igraca koji u stanju povlaci potez, odnosno omogucava da neuronska mreza
stanje analizira uvijek iz perspektive igraca koji u njemu odlucuje o akciji.

Upotrebljena arhitektura rezidualne konvolucijske neuronske mreZze prikazana je na
slici [3.2] Pritom je rezidualni blok na slici uokviren pravokutnikom isprekidanog ruba
jedan od skrivenih rezidualnih slojeva, kojih je ukupno Cetiri. Dakle, slika je ustvari kom-
primirani prikaz arhitekture — na mjestu uokvirenog bloka ustvari se nalaze Cetiri takva
bloka povezana serijski. Takoder, napomenimo da se u naSoj implementaciji kao argu-
ment data_format konstruktoru Keras klase Conv2D, koja predstavlja 2D konvolucijski
sloj neuronske mreze, uvijek prosljeduje channels_first, §to znaci da su ulazni podaci
dimenzija (batch_size, channels, height, width), gdje channels oznacava broj
kanala.

Po uzoru na funkciju viewLayers iz ¢lanka [8], definirana je metoda view_layers
klase GenerallModel, koja omogucava vizualizaciju filtera konvolucijskih slojeva, ali 1 pa-
rametara ostalih slojeva neuronske mreZze koju dana instanca klase predstavlja. Primjer
dijela ispisa dobivenog njenim pozivom za prvi konvolucijski sloj jedne verzije nase ne-
uronske mreZe vidljiv je na slici[3.3] Kao Sto je prikazano na slici[3.2] jedan ulazni podatak
prvog konvolucijskog sloja dimenzija je (2, 6, 7), odnosno, radi se o mapi znacajki (engl. fe-
ature map) s dva kanala. Broj 3D filtera za dani je konvolucijski sloj jednak 64, odnosno, s
obzirom na to da se ulazna mapa znacajki sastoji od dva kanala, dani konvolucijski sloj €ini
2 - 64 = 128 2D filtera dimenzija 3 x 3. Dakle, na slici[3.3|prikazano je prvih 14 2D filtera
prvog konvolucijskog sloja dane neuronske mreZe. Odnosno, vizualizirane su teZine koje
¢ine odgovarajuce filtere, pri ¢emu intenzivnija crvena boja predstavlja negativnu tezinu
vece apsolutne vrijednosti, a intenzivnija plava boja predstavlja vecu teZinu.

'NumPy je biblioteka za programski jezik Python koja daje podrsku za velika, visedimenzionalna polja
i matrice, koja ukljucuje veliku kolekciju matematickih funkcija za rad s takvim poljima na visokoj razini.
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Slika 3.2: KoriStena rezidualna konvolucijska neuronska mreza.
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Slika 3.3: Prikaz filtera jednog konvolucijskog sloja neuronske mreZze.
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3.5 Proces uéenja

Proces ucenja zapocinjemo i ostvarujemo pokretanjem skripte main.py. Skripta main.py
najprije instancira dva objekta klase ResCNN: current NN i best NN, ¢iji su parametri ini-
cijalizirani nasumi¢no, osim ako nije navedeno drukcije, odnosno, osim ako ucenje ustvari
ne pokrecemo ispocetka, ve¢ nastavljamo uciti na temelju, u nekom prethodnom pokreta-
nju, ve¢ nauenog modela. Potom skripta instancira pripadajuée objekte klase Agent —
naime, klasa Agent predstavlja agenta strojnog ucenja podrSkom te pomocu metode act
implementira njegovo donoSenje odluke o akciji koju ¢e poduzeti u danome stanju. Ins-
tancirani objekti klase Agent pohranjuju se u varijable current _player i best_player,
pri ¢emu se njihovim konstruktorima prosljeduju ResCNN objekti current NN, odnosno
best NN, redom — proslijedene neuronske mreze svojim izlazima za pojedino stanje kao
ulaz odreduju kontrolne strategije pojedinih agenata.

Ucenje se odvija unutar petlje skripte main.py — jedan prolazak kroz petlju odgovara
jednoj iteraciji AlphaZero algoritma. Svaka iteracija zapocCinje igranjem odredenog broja
igara agenta predstavljenog objektom best_player samog protiv sebe, a Sto se ostva-
ruje pozivom funkcije play matches. Funkcija play matches implementira izvrSavanje
zadanog broja epizoda strojnog ucenja podrSkom — u sklopu jedne epizode, pocevsi od
pocetnog stanja, sve dok se ne dosegne zavr$no stanje, nad proslijedenim objektom klase
Agent poziva funkciju act, koja, kao $to smo ve¢ ranije naveli, implementira agentovo
donosenje odluke o akciji koju ¢e u danome stanju poduzeti.



70 POGLAVLIJE 3. PROGRAMSKO OSTVARENJE

Metoda act klase Agent kao povratnu vrijednost vraca, medu ostalim, NumPy polje
vjerojatnosti odabira pojedinih akcija proizaslih iz pretrazivanja stabla Monte Carlo me-
todom, na temelju kojih vraca i odabranu akciju, odnosno njen indeks. Nakon pojedinog
poziva metode act u aktualnoj epizodi, stanje u kojemu se u danom koraku poduzima
akcija, zajedno s poljem vjerojatnosti proizaslih iz pretrazivanja stabla Monte Carlo meto-
dom, pohranjuju se kako bi na kraju iteracije potencijalno posluZili kao dijelovi primjera za
nadzirano ucenje, to jest treniranje neuronske mreZe. Pritom se, osim danog stanja i njemu
pripadnih vjerojatnosti, zajedno s istim vjerojatnostima pohranjuje i stanje kojemu odgo-
vara reSetka osnosimetri¢na s obzirom na vertikalnu os simetrije. Drugim rijecima, iako
smo u odjeljku [2.1| naveli da AlphaZero ne pretpostavlja nikakve simetrije, s obzirom na
to da implementiramo algoritam iz klase AlphaZero algoritama za igru koja je osnosime-
tri¢na s obzirom na vertikalnu os simetrije, ovdje tu simetriju iskoriStavamo. Pohranjivanje
primjera za ucenje realiziramo pomocu klase Memory, ¢iji su atributi sljedeci:

e st _buffer: deque za kratkoro¢nu pohranu primjera za ucenje; u njemu uvamo
primjere za ucenje (ili njihove dijelove) tijekom jedne epizode jedne iteracije, a po
njenom zavrSetku, pohranjujemo ih u 1t_buffer te st_buffer praznimo. Elementi
dequea tjecnici su, koji sadrze barem dva, a najvise tri kljuca. Naime, mogu¢i su
kljucevi state, actionProbs i value, a njima su pripadajuce vrijednosti stanje
(objekt klase GameState), polje vjerojatnosti odabira pojedine akcije u danom sta-
nju, odnosno ishod igre pridruZen trenutku kojemu odgovara dano stanje, redom.
Prije kraja epizode, svaki rje¢nik sadrzi samo kljueve state i actionProbs te
pripadne vrijednosti, a po zavrSetku jedne epizode, dobiva i klju¢ value te njemu
pripadnu vrijednost;

e 1t buffer: deque za dugorocnu pohranu primjera za ucenje; kao Sto smo ve¢ naveli,
po zavrSetku pojedine epizode, svi primjeri pohranjeni u st_buffer pohranjuju se
u 1t _buffer, nakon Cega se deque st _buffer prazni. Primjeri za uCenje tijekom
treniranja uzimaju se iz dequea 1t _buffer;

e memory _size: kapacitet memorije, odnosno maksimalna duljina dequeova pohra-
njenih u atributima 1t _buffer i st _buffer.

Dakle, jednom kada u sklopu jedne epizode dosegnemo zavrs$no stanje, svim se elementima
dequea st buffer (rje¢nicima) dodaje klju¢ value s ishodom igre pridruZzenom trenutku
kojemu odgovara dano stanje kao pripadnom vrijednosti. Tako dobiveni rjeCnici predstav-
ljaju primjere za ucenje koji se koriste tijekom treniranja neuronske mreze.

Kapacitet memorije definira se u ranije spomenutoj datoteci config.py. Novi elementi
dodaju se u st_buffer ili 1t buffer pomocu metode append, koja element koji Zelimo
ubaciti dodaje na desni kraj dequea. Ako je maksimalna duljina pojedinog dequea vec
dosegnuta, prilikom ubacivanja novog elementa izbacuju se elementi sa suprotnog kraja.
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Dakle, postiZemo da se u pojedinom spremniku uvijek nalazi ,,najnovijih” memory size
primjera za ucenje (ili njihovih dijelova), odnosno memory_size onih najkasnije proizve-
denih. Treniranje neuronske mreze ne pokrecemo dok duljina spremnika 1t _buffer ne
dosegne svoju maksimalnu duljinu — tek kad se to jednom dogodi, zapoc€injemo treniranje
na temelju primjera za ucenje stvorenih u tekucoj iteraciji, a mozda i u nekim prethod-
nima; iteracija iz kojih koristimo primjere za ucenje onoliko je koliko ih je bilo potrebno
da 1t _buffer dosegne maksimalnu duljinu.

Ako je po zavrSetku igranja igara agenta best_player samog protiv sebe duljina
spremnika 1t_buffer jednaka maksimalnoj duljini, obavljamo treniranje neuronske mreZze.
Optimizacijski algoritam koji koristimo je mini-batch stohasticki gradijentni spust s mo-
mentumom, Kkoji je implementiran Keras klasom SGD. Stohasticki gradijentni spust moze
se smatrati stohastickom aproksimacijom optimizacijskog algoritma gradijentnog spusta
buduci da, umjesto da raCuna gradijent na temelju cijelog skupa podataka, gradijent pro-
cjenjuje njegovim racunanjem na temelju odabranog podskupa skupa podataka. Momen-
tum je metoda koja se koristi radi ubrzanja konvergencije, a stohasti¢ki gradijentni spust
s momentumom jedan je od najpopularnijih optimizacijskih algoritama, koji se koristi za
treniranje mnogih state-of-the-art modela.

U odjeljku [2.1| naveli smo kako je jedna od razlika izmedu algoritama AlphaZero 1
AlphaGo Zero ta Sto u pojedinoj iteraciji algoritma AlphaGo Zero igranje igara samog
protiv sebe obavlja agent koji se pokazao najuspjesnijim od svih generiranih u dotada$njim
iteracijama (odnosno, Cija se verzija neuronske mreze pokazala najuspjesSnijom) te da se
novim najuspjesnijim agentom (novom najuspjesnijom neuronskom mrezom) proglasava
novi (dobiven nakon treniranja neuronske mreze u sklopu dane iteracije) ako pobijedi dotad
najboljeg u barem 55% igara, dok AlphaZero odrzava jedinstvenu neuronsku mrezu koju
azurira kontinuirano. U nasoj implementaciji, radi boljeg pracenja napretka tijekom ucenja,
u tom se kontekstu priklanjamo AlphaGo Zero pristupu. Naime, po zavrSetku treniranja
neuronske mreZe u sklopu pojedine iteracije, uspjeh novodobivene neuronske mreze (od-
nosno, pripadnog agenta) provjeravamo igranjem odredenog broja igara u kojima su igraci
do tad najuspjeSniji agent (onaj predstavljen objektom best_player) te onaj kojemu je
pridruZena neuronska mreZa dobivena posljednjim treniranjem (koji je predstavljen objek-
tom current player) — ako je omjer broja pobjeda agenta current _player i agenta
best_player veéi od 1.25, najsupjesnijim agentom proglasavamo agenta predstavljenog
objektom current _player, odnosno, kao novu neuronsku mrezu agenta best_player
postavljamo onu dobivenu posljednjim treniranjem (teZinama neuronske mreze predstav-
ljene objektom best_NN proglasavamo teZine one dane objektom current _NN).

Proces ucenja ubrzan je izvrSavanjem operacija obavljanih u sklopu nadziranog ucenja
na grafickom procesoru (engl. graphics processing unit, GPU). Naime, napisane su skripte
uglavnom izvrSavane na racunalnom klasteru Isabella. Isabella se sastoji od 135 racunalnih
¢vorova, koji sadrze 3100 procesorskih jezgri i 12 grafickih procesora, te kao zajednicki
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resurs svih znanstvenika u Hrvatskoj omogucéava koriStenje znacajnih raCunalnih resursa
pri zahtjevnim obradama podataka u sklopu znanstveno-istrazivackih projekata. Na Isabelli
su dostupna tri posluzitelja Dell EMC PowerEdge C4140 s po Cetiri graficka procesora
NVIDIA Tesla V100-SXM2-16GB, dva procesora Intel Xeon Silver 4114 s ukupno 20
procesorskih jezgri, 384 GB radne memorije 1 lokalnim spremiStem od 3.2 TB NVMe
SSD diska. Svaki je proces bio dodijeljen jednom grafickom procesoru jednog Isabellinog
¢vora. Osim na Isabelli, skripte su izvrSavane i na serveru pascal.math.hr Matematickog
odsjeka Prirodoslovno-matematickog fakulteta SveuciliSta u Zagrebu.

3.6 Testiranje i rezultati

Tijekom ucenja, odnosno izvrSavanja skripte main.py, opisane u odjeljku teZine mo-
dela predstavljenog objektom best_NN (takoder objasnjenog u odjeljku[3.5) pohranjuju se
svaki put kad teZine neuronske mreze dobivene treniranjem unutar pojedine iteracije za-
mijene tezine do tad najuspjesSnije neuronske mreze. U skladu s navedenim, kao rezultat
procesa ucenja dobivamo niz modela (i pridruZenih agenata) stvorenih u razli¢itim trenu-
cima uéenja, koji su kao takvi razli¢ite uspjesnosti u igranju igre Cetiri u nizu. O&ekujemo
da su agenti ¢ije su neuronske mreZe nastale u kasnijim trenucima ucenja uspjesniji od
onih kojima odgovaraju ranije neuronske mreze — vrijedi li to u praksi, provjeravamo na
viSe razlicitih nacina, koje opisujemo u nastavku. Proces ucenja zapocet je 1 obavljen vise
puta, a u ovom odjeljku predstavljamo rezultate dobivene u jednom od mnogo pokretanja
napisanih programa. U svakom je pokretanju koriStena razlicita kombinacija hiperpara-
metara algoritma te je stoga svako polucilo jedinstvene rezultate. Medutim, dok se detalji
razlikuju, trend ucenja vidljiv je gotovo u svima, a rezultati predstavljeni u ovom odjeljku
odabrani su kao jedni od onih koji ga dobro docaravaju.

Program je izvrSavan nekoliko dana (oko 100 sati), a tijekom izvrSavanja obavljeno je
150 iteracija algoritma. Na slici 3.4 moZemo vidjeti takozvane krivulje ucenja (engl. lear-
ning curve), odnosno grafove koji prikazuju vrijednosti mjera greski izvedenih iz pojedinih
funkcija gubitaka, izraCunatih za podatke iz skupa podataka za ucenje, u ovisnosti o epo-
hama treniranja. Krivulja uenja dobivena na temelju skupa podataka za u€enje daje nam
informaciju o napretku u ucenju.

Pojasnimo pojedine krivulje vidljive na slici[3.4] Legenda u donjem lijevom kutu slike
govori nam da je crvenom bojom prikazan train policy loss, plavom train value loss, a
ljubi¢astom train total loss. Mjera greSke koju prikazuje krivulja crvene boje ona je iz-
vedena iz funkcije gubitka cross-entropy, opisane u odjeljku S druge strane, kri-
vulja plave boje prikazuje mjeru greSke izvedenu iz srednje kvadratne pogreske, takoder
objasnjene u odjeljku [2.6] Radi objasnjenja krivulje ljubiCaste boje, prisjetimo se funkcije
gubitka dane jednadzbom (2.13). Ljubicasta krivulja je krivulja u€enja vezana uz mjeru
greske izvedenu iz funkcije gubitka koja je, uz jednaka objasnjenja pojedinih simbola kao
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Slika 3.4: Krivulje u€enja dobivene na temelju skupa podataka za ucenje.

i u slu¢aju jednadzbe (2.13)), jednaka

1 1
L((m, 2),(p,v)) = E(Z —v)? - ENT log, p + cllfl,

odnosno funkcije gubitka koja se od one dane jednadzbom (2.13) razlikuje u tome $to su
pojedini ¢lanovi (osim regularizacijskog ¢lana) pomnoZeni faktorom % Kao §to mozemo
vidjeti, nijedna komponenta takve mjere greSke nema jasnu tendenciju pada (ni rasta) u
ovisnosti 0 epohama treniranja. Uzrok je toga to Sto se u svakoj iteraciji nakon Cijeg je
igranja igara najboljeg agenta samog protiv sebe duljina spremnika 1t_buffer dovoljne
duljine (Sto smatramo ,.dovoljnom” duljinom, objasnili smo u odjeljku [3.5) mijenja ne-
uronska mreZa koju treniramo, $to znaci da stalno iznova treniramo ve¢ istrenirani model.

Napredak tijekom ucenja pracen je mjerenjem uspjesnosti pojedinih agenata u igrama
protiv vrlo jednostavnih algoritama za igranje igre Cetiri u nizu. S obzirom na to da se radi
o trivijalnim algoritmima, nadmo¢ naSeg agenta naspram onog Ciji odabir akcija diktira
neki od danih algoritama sama po sebi nije dovoljna da bismo na$ algoritam proglasili
uspjeSnim. Medutim, uspjeSnost nasih agenata te njezino povelanje kroz iteracije ipak
nam moze biti indikator ispravnosti programskog koda i tendencije ucenja.

Jednostavni algoritmi koji su nam posluZili za usporedbu sljedeci su:

e Nasumicni (engl. random) algoritam: algoritam koji definira agenta koji u svakom
stanju o akciji odlucuje potpuno slucajno. Za dano stanje odreduje koje su akcije u
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njemu legalne te nasumicno odabire jednu od njih;

e Algoritam jednog koraka gledanja unaprijed (engl. one step lookahead): algoritam
koji definira agenta koji o akciji u danome stanju odlucuje tako da uvijek odabere onu
koja mu u sljedecem stanju donosi pobjedu ako takva postoji; ako takva ne postoji, a
postoji neka koja protivniku onemogucuje da sljede¢im potezom ostvari niz od Cetiri
diska svoje boje, odabire nju, dok u protivnom akciju odabire nasumicno. Dakle,
takav agent uvijek nastoji odabrati akciju koja u sljedeCem stanju donosi pobjedu
ili, ako takve nema, onu koja onemogucuje prelazak u stanje u kojemu bi protiv-
nik mogao poduzeti akciju koja njemu osigurava pobjedu (a igracu ¢iji je protivnik
pobijedio gubitak).

Nakon svakog treniranja neuronske mreZe i eventualnog aZuriranja teZina neuronske
mreze predstavljene objektom best NN tijekom izvrSavanja programa, odrzavamo ,tur-
nir” koji se sastoji od 20 igara izmedu aktualnog najboljeg agenta, odnosno agenta danog
objektom best_player, i svakog od agenata vezanih uz opisane jednostavne algoritme.
Definiramo klase RandomAgent, odnosno OneStepLookaheadAgent, koje implementi-
raju nasumicni algoritam, odnosno algoritam jednog koraka gledanja unaprijed, redom,
odnosno predstavljaju agente Cije odabire akcija oni odreduju. UspjeSnost pojedinih age-
nata mjerimo pomocu sljedece dvije metrike:

e omjer njegovih pobjeda i ukupnog broja odigranih igara;

¢ normalizirana razlika broja njegovih pobjeda i protivnikovih pobjeda (razlika nave-
dena dva broja podijeljena ukupnim brojem odigranih igara).

Razlog zasto osim vrijednosti prve metrike pratimo i one druge navedene sljedeci je. Na-
ime, prva navedena mjera daje nam samo informaciju o broju pobjeda agenta Ciju us-
pjesnost mjerimo — igra Cetiri u nizu igra je koja moze zavrsiti nerije$eno, a iz vrijednosti
prve mjere ne moZemo zakljuciti koliki je broj preostalih igara zavrSio njegovim gubitkom
(protivnikovom pobjedom), a koliko ih je zavrSilo nerijeSeno. Kako bismo dobili infor-
maciju i o tim brojevima, uvodimo drugu metriku — ona nam omogucava da, uz poznatu
vrijednost prve, za pojedini turnir odredimo i u koliko je igara protivnik pobijedio, a time
i koliko je onih nerijeSenih. Vrijednosti pojedinih mjera u ovisnosti o iteracijama vidljive
su na grafovima sa slike Pritom na lijevoj strani moZemo vidjeti vrijednosti prve me-
trike, a na desnoj druge metrike. Plavom su bojom oznaceni grafovi za igre protiv agenta
koji igra nasumi¢no, a crvenom oni za igre protiv agenta koji igra uz jedan korak gledanja
unaprijed.

Na slici [3.5] moZemo vidjeti da nakon svih iteracija algoritma osim jedne nasi agenti
pobjeduju agenta koji igra nasumic¢no u svim odigranim igrama. Takoder, dok na pocetku
procesa ucenja u prosjeku postiZu nesto loSije rezultate u igrama protiv agenta s jednim
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Slika 3.5: Usporedba uspjesSnosti agenata u pojedinim iteracijama treniranja u igrama pro-
tiv jednostavnih algoritama.

korakom gledanja unaprijed, na kraju ga gotovo nakon svake iteracije pobjeduju u svim
igrama.

Ostvaruje 1i se zbilja izvrSavanjem implementacije AlphaZero algoritma napredak u
igranju igre Cetiri u nizu provjeravamo i mjerenjem uspjesnosti pojedinih verzija agenata
(odnosno, pripadnih neuronskih mreza) u igrama protiv nesto sofisticiranijeg algoritma za
igranje igre Cetiri u nizu — minimaks algoritma, &iju implementaciju preuzimamo s web
stranice [2]]. Za minimaks algoritam kojemu odgovara implementacija na navedenoj web
stranici moZemo reci da pripada istoj klasi algoritama kao i algoritam jednog koraka gleda-
nja unaprijed opisan ranije u odjeljku. Naime, koriStena je implementacija ustvari imple-
mentacija opcenitog algoritma gledanja unaprijed N koraka (engl. N-step lookahead), koja
varijabli N pridruZuje vrijednost 3. Dakle, radi se o algoritmu koji obavlja pretrazivanje
stabla igre do dubine 3. On omogucava agentovo razmatranje svih mogudéih stanja u koje je
prelazak posljedica neke njegove akcije, stanja u koje vodi bilo koja akcija njegovog pro-
tivnika poduzeta u sljede€em stanju, kao i stanja u koje je prelazak posljedica odabira bilo
koje akcije agenta u nekom od takvih sljedecih stanja. Osnovna je ideja minimaks algo-
ritma odabir akcije koja maksimira nagradu agentu koji o akciji odlucuje, uz pretpostavku
da ¢e protivnik odabirati akcije koje ¢e tu nagradu nastojati minimizirati. Dakle, agent i
njegov protivnik imaju suprotne ciljeve te se pretpostavlja da protivnik igra optimalno, u
smislu minimizacije agentove nagrade.

Kako bismo provjerili napredak u uspjesnosti nasih agenata naspram agenta koji imple-
mentira opisani minimaks algoritam, odrZzavamo ,,turnir” u kojemu svaka pojedina verzija
agenta (odnosno, svaka pojedina verzija neuronske mreze) igra 50 igara protiv minimaks
agenta. UspjeSnost ponovno mjerimo omjerom broja pobjeda pojedinog naSeg agenta i
ukupnog broja odigranih igara. Vrijednosti takve mjere uspjesSnosti u ovisnosti o verziji
neuronske mreZe mogu se vidjeti na grafu sa slike[3.6

Primijetimo da se na osi apscisa nalaze verzije neuronskih mreza umjesto iteracija algo-
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Slika 3.6: UspjeSnost pojedinih agenata dobivenih izvrSavanjem implementacije Alpha-
Zero algoritma u igrama protiv minimaks agenta.

ritma, koje su bile prisutne na x-osima na slici[3.5] Uzrok je toj razlici to Sto je uspjesnost
agenata u igrama protiv jednostavnog nasumicnog algoritma te algoritma jednog koraka
gledanja unaprijed mjerena tijekom procesa ucenja (nakon pojedine iteracije algoritma, kao
Sto je opisano ranije u aktualnom odjeljku), dok je usporedba sposobnosti naSih agenata i
onog koji implementira opisani minimaks algoritam provedena nakon §to je proces ucenja,
koji je polucio razli¢ite verzije neuronskih mreza ¢iju uspjesnost ispitujemo, zavrsen. Kako
bismo bolje vizualizirali i naglasili dugoro¢ne trendove u promjenama vrijednosti omjera
pobjeda te ,,izgladili” kratkoro¢ne fluktuacije, na slici [3.7| prikazujemo takozvane pokretne
prosjeke (engl. moving average) udjela pobjeda. Drugim rijeCima, za svaku verziju ne-
uronske mreZu (osim prvih pet) raCunamo srednju vrijednost mjera uspjeSnosti pridruZenih
njoj te pet prethodnih verzija te joj, umjesto omjera broja njenih pobjeda i ukupnog broja
odigranih igara, pridruZujemo izracunatu srednju vrijednost. S obzirom na to da je za pr-
vih pet verzija nemoguce izraCunati takvu srednju vrijednost, njima pridruzujemo srednje
vrijednosti njithovog udjela pobjeda te svih neuronskih mreZa koje im prethode.

Na slici[3.7)mozemo vidjeti da uistinu postoji trend povecanja udjela pobjeda pojedinih
agenata, odnosno da agenti u prosjeku zaista postaju sve uspjesniji u igrama protiv danog
minimaks agenta s pove¢anjem odmaka njihovog nastanka od pocetka ucenja. Na slici
mozemo vidjeti da najuspjesniji agenti, kojima odgovaraju neke od najkasnijih verzija ne-
uronskih mreZza, pobjeduju gotovo u svakoj odigranoj igri. Takoder, moZemo uociti veliku
razliku izmedu uspjeSnosti agenata kojima odgovaraju prve verzije neuronskih mreza te
onih kojima odgovaraju posljednje: dok su omjeri pobjeda prva tri agenta (onih kojima od-
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Slika 3.7: Pokretni prosjeci uspjesnosti pojedinih agenata dobivenih izvrSavanjem imple-
mentacije AlphaZero algoritma u igrama protiv minimaks agenta.

govaraju prve tri verzije neuronske mreze) i ukupnog broja igara manji ili priblizno jednaki
0.3, ti su omjeri za agente kojima odgovaraju neke od najkasnijih verzija neuronskih mreza
ponekad veciiod 0.9.

Osim na ve¢ navedene nacine, napredak tijekom ucenja utvrdujemo i promatranjem re-
zultata igara pojedinih verzija agenata (odnosno, pripadnih neuronskih mreZa) protiv osta-
lih dobivenih verzija. Ponovno odrzavamo ,,turnir” u kojemu svaki agent dobiven tijekom
izvrSavanja programa igra 2 igre protiv svakog drugog od dobivenih agenata. Rezultate
pratimo pomocu tablice €iji su broj redaka i1 broj stupaca jednaki broju razliitih verzija
neuronskih mreZza. Primjerice, rezultate igara izmedu agenta i i agenta j biljezimo tako da
u Celiju na presjeku i-tog retka i j-tog stupca upiSemo razliku broja pobjeda i-tog agenta
i broja pobjeda j-tog agenta. Za pojedinog agenta, sumiramo vrijednosti u svim ¢elijama
pripadajuceg retka te dobivenu sumu nazivamo brojem bodova danog agenta. Brojevi bo-
dova za pojedine agente, odnosno njihovo kretanje u ovisnosti o verziji agenta, vidljivi su
na slici[3.8

Ponovno, radi boljeg uo¢avanja dugoro¢nih trendova te ,,izgladivanja” lokalnih fluktu-
acija, na slici [3.9] prikazujemo pokretne prosjeke brojeva bodova pojedinih agenata (od-
nosno, njima pripadnih neuronskih mreza). Ponovno za pojedinu verziju neuronske mreze
(osim prvih pet) raunamo srednju vrijednost njenog broja bodova te brojeva bodova pret-
hodnih pet neuronskih mreza (odnosno, pripadnih agenata). Za prvih pet, sli¢no kao i na
slici racunamo srednje vrijednosti bodova pojedine neuronske mreZe te svih koje joj
prethode.

Na temelju slika [3.8] i [3.9] moZemo zakljuciti da postoji trend rasta broja ostvarenih
bodova s povecanjem rednog broja verzije neuronske mreZe. S obzirom na to da svaka
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Slika 3.9: Pokretni prosjeci brojeva bodova pojedinih agenata u igrama protiv svih drugih.

verzija od ukupno 57 igra protiv svake druge te da joj za pojedinu igru mogu biti dodijeljena
najvise 2 boda, a najmanje —2, maksimalan je broj bodova koji je moguce ostvariti 112,
a minimalan —112. Na navedenim slikama moZemo uociti da prve dvije verzije ostvaruju
manje od —80 bodova, dok posljednje dvije ostvaruju oko 60. Dakle, razlika u uspjesnosti
u kontekstu ove metrike moze se kvantificirati vrijednoS¢u od oko 140 bodova.

Nadalje, uspjesnost pojedinih agenata (onih dobivenih pokretanjem AlphaZero imple-

mentacije te onih koji implementiraju druge algoritme) usporedujemo ispunjavanjem 7 X 7
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tablice na sljedeci naCin. Broju 1 pridruZujemo nasumican algoritam (odnosno, agenta
kojemu on odgovara), brojevima 2—4 varijante minimaks agenata s jednim, odnosno tri
ili Cetiri koraka gledanja unaprijed, redom, broju 5 AlphaZero agenta kojemu odgovara
prva verzija neuronske mreze, broju 6 onog kojemu odgovara dvadeseta verzija neuronske
mreze, a broju 7 agenta s pridruzenom posljednjom verzijom neuronske mreze. Obavljamo
igranje 50 igara za svaki par agenata (i, j) (gdje sui,j € {1,...,7}1i # j) te u Celijju na
presjeku i-tog retka te j-tog stupca upisujemo broj pobjeda agenta s pridruZenim brojem i.
Podaci dobiveni na taj nacin vidljivi su u tablici 3.1}

Tablica 3.1: Tablica ostvarenih brojeva pobjeda pojedinih agenata u igrama protiv svih
ostalih.

Nasumicni | 1 korak | 3 koraka | 4 koraka | 1. NN | 20. NN | 57. NN

Nasumicni 0 1 0 1 0 0

1 korak 50 8 1 18 3 1

3 koraka 49 41 7 36 10 3

4 koraka 50 47 35 34 12 5

1. NN 49 30 9 8 8 1

20. NN 50 47 35 32 38 21
57. NN 50 49 44 42 48 29

Podaci iz tablice [3.1 pokazuju nam da, dok agenta s pridruZenom prvom verzijom ne-
uronske mreze nadmoéno pobjeduju i minimaks agent s tri koraka gledanja unaprijed i
onaj s Cetiri koraka gledanja unaprijed, agent kojemu pripada posljednja verzija neuronske
mreze minimaks agenta s Cetiri koraka gledanja unaprijed (koji onog s tri koraka pobjeduje
u 35 igara, a onog s jednim korakom gledanja unaprijed pobjeduje u ¢ak 47 igara) pobjeduje
u 42 igre (dok njega dani agent pobjeduje samo 5 puta). Takoder, ponovno moZemo uociti
slican trend kakav su pokazale slike [3.8]1[3.9] odnosno da se agenti kojima su pridruZene
kasnije verzije neuronskih mreza pokazuju uspjeSnijima u igrama protiv agenata s pripad-
nim ranijim verzijama.

Konacno, utvrdujemo uspjesnost pojedinih agenata (to jest, verzija neuronskih mreza)
te radimo usporedbu njihovih vjeStina igranja osobnim igranjem s njima kao protivnicima.
Igranje covjeka protiv dobivenih agenata omogucéeno je na dva nacina: jedna implementa-
cija od Covjeka trazi da putem tipkovnice upisuje indekse stupaca u koje Zeli ubaciti disk
svoje boje, a druga obuhvaca graficko sucelje te ¢e biti detaljnije opisana u odjeljku
U ovom odjeljku izlazemo ispise tijekom izvrSavanja implementacije igranja igara protiv
covjeka bez grafickog sucelja.

Promotrimo najprije tijek igre covjeka protiv agenta kojemu pripada prva verzija ne-
uronske mreZe. Pritom je ¢ovjek onaj igra¢ koji igra prvi, odnosno ¢iji su diskovi oznaceni
simbolom x.
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Kao $to mozemo vidjeti iz navedenog ispisa, nije tesko pobijediti danog agenta — naime,
jednostavno je dovesti igru u stanje u kojemu bilo koja agentova akcija vodi u stanje u
kojemu je ¢ovjeku na raspolaganju akcija koja mu osigurava pobjedu. Takoder, dok bismo
od ¢ovjeka mozda ocekivali da mu se potez u stanju kojemu odgovara treca reSetka od kraja
sastoji od ubacivanja diska u treci stupac resetke (i time onemogucavanja ostvarivanja niza
od Cetiri protivnikova diska u drugom retku odozdo), agent disk ubacuje u peti stupac
reSetke te time omogucava covjeku da svojim sljedeéim potezom pobijedi u igri.

S druge strane, promotrimo primjer igre Covjeka protiv agenta kojemu je pridruZena po-
sljednja verzija neuronske mreze dobivena tijekom izvrSavanja napisanih programa. Ovaj
je put racunalo (agent dobiven izvrSavanjem implementacije AlphaZero algoritma) igrac
koji igra prvi, odnosno njegovi su diskovi oznaceni simbolom x.
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- 3 - ’ - ’ - H - ’ - 3 -
PO T T R T T R
- ’ ’ - ’ - ’ - ’ ’ -
T P I PRI

Action: 3
Y s_s s_s a_a s_s  a_3 s_s
- ’ - ’ - ’ - I - I - 1 -
s v s a_a sy a_s s
- ’ - ’ - ’ - 7 - ’ - ’ -
s s_s a_s a_s s_s a_a s_s
- ’ - ’ - L - L - ’ - 3 -
s s s s s s s
- ’ ’ - ’ - 7 - ’ ’ -
L I NI R
T LI LI R

Enter the column you wish to drop the disk into: 3
Action: 3

Enter the column you wish to drop the disk into: 4
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Action: 4
I A I I T
- ’ ’ - ’ - ’ - ’ ’ -
v s sy sy s s_a a_s
- ’ ’ - ’ - ’ - ’ ’ -
T L L I R
T Pt L S N T R
T I P LI S
R N T LI SR

Action: 4
y_s s sy sy a5 s a_s
- ’ ’ - ’ - ’ - ’ ’ -
Y s sy s s a_a s
- ’ - ’ - ’ - ’ - ’ - ’ -
L P N R
s gr gt o
R N N T LI SR
T LY LHE LRI

Enter the column you wish to drop the disk into: 3
Action: 3

[P=r, =0, o, o s
T P LI R S
T T P B
T P T LI N
T T I P I SN
T P I SR

Action: 4
T o T I T
T P L P S N
T LI N
T T Pt T T B
T Pt B SR
T I P I N

Enter the column you wish to drop the disk into: 4
Action: 4

[P=7, 720, o0 v s s
, , , , ) ,
s s g gt e,
T L LE CHNE LRI
e P S TR L R
R ST LI BRI
R N T LI SR
Action: 5
T T T T S TR
, s , , , ,
s gt gt o o
R S (O NI
T P ST TR R
R N T LI BB
R N LT LI P SR

Enter the column you wish to drop the disk into: 5
Action: 5

rry e ror) or, ter, v
R A SA ¢ M ¢ M
TS S« LD S

Action: 3
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T S T
[P0, "=, "=, 0%, o’, t=t, t=]
[P=7, 1o, o g g, o, o]

Enter the column you wish to drop the disk into:
Action: 1

[ T S L
[’-7, ’=", =7, ’0’, ’0’, ', -]
D=7, 2=7, =0, 'kt xt, -, -]
[=7, '=", '=7, "o’, 'x’, -7, -]
-, ’-’, ’-’, ’x’, ’o’, ’o’, -]
['-7, '0’, '-’, 'x’, '0o’, 'x’, '-']

Enter the column you wish to drop the disk into:
Action: O

-, =", -7, ’x’, o, Yo’ -]
[’0’, ’0’, ’-7, ’x’, 0", 'x’, -]
Action: 1

-, ’=7, =7, ’x’, 'x7, 0=, =]
-, ’-’, ’-’, ’0’, ’0’, ’-7, ’-7]
-, ’=-7, =7, ’xh, 'x7, 0=, =]
-, ’=-’, ’=’, ’o’, ’x’, ’-7, ’-"]
-, ’x’, ’-’, ’x’, ’o’, ’0’, -]
['0’, ’0’, ’-7, ’x’, ’0’, 'x’, ’-"]

Enter the column you wish to drop the disk into:
Action: 1

D=7, ’=7, =0, 0kt ’xt, -, =T]
['=7, '=", '=", 0", '0’, -7, '-']
D=7, ’=7, =7, k', x0T, =7
['=7, ’0’, '=*, o', 'x’, '-', '-']
-2, 'x’, ’-’, ’'x’, ’o’, ’o’, -]
[’0’, ’0’, ’-7, ’x’, ’0’, ’x’, -]

Action: 1

[1_1, ,_,, ,_,, 37, 'x’, ,_,' 1o
[;_7’ :_’, 1_1’ ,0’, ,O,, 7_5’ ’_7]
-2, 'x’, -0, %, k), -0, -]
[v_y, ,0’, :_1, ’0,, ,X,, 7_!, v_y]
[,_,’ ’X’, ,_,' ’X,, ’0’, ;0;’ ,_,]
[,0,, 0’, :_v, ’X’, s01’ ,X’, 1o

Enter the column you wish to drop the disk into:
Action: O

1

0

1

0

85
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Action: 0

!_ y_ !_ y_ 10 !X

0

Enter the column you wish to drop the disk into:

Action: 0

!_ y_ 1_ y_ 10 ’X

Action: 0

Il K R B!
[ B B
[ B I

1

Enter the column you wish to drop the disk into:

1_ !_ 1_ ’0 yx

Action:

1

1_ )_ 1_ ’_ 10 !X

0

Enter the column you wish to drop the disk into:

Action: 0

1_ ’_ 1_ !_ 10 !X

Action: 2
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Enter the column you wish to drop the disk into: 2

Action: 2

['o’, ’x’, =7, ’'x’, 'x’, '=', ’=*
[’x’, *0’, '=’, o', ’o’, '=', '=*
['o’, ’x’, ', ’'x’, 'x’, =7, '=']
[’x’, *0’, '=’, o', 'x’, '=', ’=*
['0’, ’'x’, '0’, ’'x’, '0’, ’o’, ’-']
['o’, ’0’, 'x’, ’'x’, '0’, 'x’, ’=’
Action: 2

['0’, ’x’, '- %', 'x’, - -]
[’x’, ’0’, '=’, '0’, '0’, =7, '-']
['o’, ’x’, '=’, ’'x’, ’x’, =7, '=']
[’x’, ’0’, 'x’, o', 'x’, -7, '-']
[’0’, ’x’, '0’, 'x’, '0’, '0’, '-']
['0’, ’0’, ’x’, 'x’, '0°, ’%x’ -]

Iz upravo navedenog ispisa mozemo vidjeti da je agent s pridruzenom posljednjom verzi-
jom neuronske mreZe znacajno vjestiji od onog kojemu odgovara prva verzija — naime,
covjeka koji nije osobito paZzljiv i promiSljen tijekom igre moZe jednostavno pobijediti.
MoZemo uoditi kako kasnija verzija razvija strategiju ranog zauzimanja srednjeg stupca,
$to se obiéno preporuda igradima igre Cetiri u nizu, dok ranija takve akcije ne poduzima.
Takoder, primijetimo da, dok je Covjek igru protiv prve verzije jednostavno mogao dovesti
u stanje u kojemu bilo koja akcija protivnika vodi u stanje u kojemu jednim potezom moze
pobijediti, ovaj je put racunalo bilo to koje je, na manje trivijalan nacin, igru dovelo do
stanja u kojemu Covjek nije mogao izbjeéi poraz — bilo koja akcija rezultirala bi stanjem
u kojemu agent na raspolaganju ima akciju koja vodi u zavr$no stanje koje je za njega
pobjednicko (a, kao $to vidimo u priloZenom ispisu, takvu je akciju i poduzeo).

3.7 Graficko sucelje

Radi jednostavnijeg i zabavnijeg igranja Covjeka protiv agenata dobivenih izvrSavanjem
naSe implementacije AlphaZero algoritma, ali i svojevrsne ,,materijalizacije” dobivenih
rezultata te stvaranja ,,opipljivog” konacnog proizvoda, implementiramo i graficko sucelje
za igranje igre Cetiri u nizu s dobivenim agentima kao protivnicima.

Graficko sucelje za igru implementirano je pomocu biblioteke pygame. Biblioteka
pygame sastoji se od modula za pisanje video igara namijenjenih za upotrebu uz program-
ski jezik Python te se moze koristiti na raznim platformama. Igranje protiv AlphaZero
agenata ostvaruje se pokretanjem skripte connect4.py. Skripta sve graficke elemente
implementira koriStenjem pygame klasa i funkcija, a implementaciju logike racunalnog
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igranja igre ostvaruje koriStenjem klasa opisanih u prethodnim odjeljcima. S obzirom na
to da skripta connect4. py koristi ranije objasnjene klase koje implementiraju igru Cetiri
u nizu te logiku AlphaZero algoritma, ukljucujuci pretrazivanje stabla Monte Carlo meto-
dom koje koristi izlazne vrijednosti neuronske mreZe, za pokretanje skripte connect4.py
potrebno je, uz pygame, imati instalirane biblioteke TensorFlow 1 Numpy. Takoder, pro-
grami koji ukljucuju rad s TensorFlow klasama 1 funkcijama zahtijevaju dostupnost odgo-
varajuceg grafickog procesora. Dakle, skriptu connect4.py moguce je pokrenuti samo na
racunalima s grafickim procesorima koje podrzava GPU verzija TensorFlowa te s instalira-
nim odgovarajuéim bibliotekama.

Prilikom pokretanja connect4.py skripte, na ekranu se prikazuje glavni izbornik pri-
kazan na slici

@® Connect 4
%" Choose your difficulty:

%.
(M
%
B
Y _
‘-s
(SRR
ooy
: ¢
5

Slika 3.10: Pocetni izbornik koji omogucuje odabir teZine igre te zapocCinjanje igre oda-
brane teZine.

Kao $to moZemo vidjeti na slici igracu je omoguden odabir teZine igre, pri cemu
su dostupne teZine easy (lagano), medium (srednje) i hard (tesko). No, Sto odreduje poje-
dinu razinu, odnosno, po ¢emu se jedna razlikuje od druge? Prvo, istaknimo da je moguce
implementirati igranje Covjeka protiv agenata dobivenih u bilo kojem od pokretanja skripte
koja implementira proces u¢enja. Medutim, u ovom odjeljku usredoto€ujemo se na neuron-
ske mreZe i agente dobivene u istom pokretanju ¢iji su rezultati predstavljeni u odjeljku[3.6]
Opcenito, ideja je da odabir lagane igre rezultira ostvarenjem igranja protiv agenta s nekom
od prvih verzija neuronske mreze, da odabir teSke igre znaci igranje protiv agenta Cija je
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neuronska mreZa ona koja je posljednja dobivena u procesu ucenja, a da odabir srednje igre
vodi k igri s agentom cija je pripadajuca verzija neuronske mreze neka otprilike srediSnja.
Konkretno, za izvrSavanje programa s rezultatima navedenim u odjeljku [3.6] lagana je igra
ona protiv agenta s prvom verzijom neuronske mreze, srednja je ona protiv agenta s dvade-
setom neuronskom mrezom, a teska je protiv posljednje verzije agenta, odnosno neuronske
mreze.

Klik na neki od pravokutnika s ponudenim teZinama rezultira prikazom reSetke igre.
Prva igra nakon odabira teZine odvija se tako da prvo igra raCunalo te da se, kada dode red
na prvi potez Covjeka, prikaze strelica s uputstvom kako izvrSiti potez. Takva je situacija
prikazana slikom [3.11] Ljudskom je igracu uvijek dodijeljena crvena boja te on poduzima
akciju povlacenjem diska crvene boje s ,,hrpe” takvih diskova u lijevom donjem kutu ekrana
iznad stupca u koji disk Zeli ubaciti — potom se prikazuje upadanje diska u Zeljeni stupac
(ako je ubacivanje diska u njega legalna akcija). Namjera iza takve implementacije bila je
postiéi iskustvo igranja $to sli¢nije onom kakvo je prilikom igranja Cetiri u nizu kao fizi¢ke
drusStvene igre. Takoder, u gornjem desnom kutu ekrana postavljena je strelica, na koju klik
omogucava povratak na glavni izbornik igre te odabir potencijalno druk¢ije teZine igre.

‘® Connect 4

S

Return

Slika 3.11: Grafi¢ko sulelje za igranje igre Cetiri u nizu protiv AlphaZero agenta.

Konacno, program pomocu ranije opisanih metoda klase Game utvrduje je li neko do-
segnuto stanje zavrSno te, ako jest, kako je igra zavrSila: pobjedom covjeka, racunala ili je
nerijeSena. U svakom slucaju, igraca se o dosezanju zavrSnog stanja i ishodu obavjestava
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odgovarajué¢im grafickim prikazom. Primjerice, u slu¢aju pobjede Covjeka, graficki je pri-
kaz kao na slici[3.12)

L Connect 4

Return

O

Click to continue.

2

Slika 3.12: Obavijest igrau da je pobijedio radunalo u igri Cetiri u nizu.

Nakon S$to jedna igra zavrsi, igra¢ klikom miSa zapocinje novu igru. Medutim, ima
1 mogucénost zavrSavanja izvrSavanja programa klikom na gumb za zatvaranje prozora u
kojemu se program prikazuje. Takoder, kao Sto smo ranije ve¢ naveli, klikom na strelicu
u gornjem desnom kutu uvijek se moze vratiti na glavni izbornik programa. Pomocu tako
opisanog jednostavnog, ali funkcionalnog i intuitivnog sucelja, moguce je na slikovit i
zabavan nacin osobno provjeriti vjestine agenata dobivenih naSom primjenom AlphaZero
metode.
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Sazetak

U ovom je diplomskom radu predstavljen AlphaZero, algoritam tvrtke DeepMind koji fa-
bula rasa moze posti¢i nadljudski u€inak u raznovrsnim izazovnim domenama, poput Saha,
shogija (japanskog Saha) i igre Go. Naime, dotadasnje prvake u navedenim trima igrama
uvjerljivo je pobijedio, a njegovu su izuzetnost Sahovski velemajstori istaknuli uspored-
bom njegovog igranja Saha s, primjerice, igranjem superiorne vanzemaljske vrste. Stva-
ranje algoritma koji fabula rasa stjeCe nadljudsku vjeStinu u zahtjevnim domenama bio
je dugogodisnji cilj umjetne inteligencije te upravo AlphaZero, sa svojom sposobnoscu
prilagodavanja raznolikim pravilima igre, predstavlja njegovo ispunjenje i znacajan korak
naprijed prema ostvarenju opceg sustava za igranje igara. U radu su objasnjeni osnovni
koncepti teorije koja lezi u pozadini AlphaZero algoritma, podrobno je opisana struktura
AlphaZero metode, a njezine su moguénosti demonstrirane njenom implementacijom za
igru Cetiri u nizu pomoéu programskog jezika Python i njegovih dodatnih biblioteka. U po-
glavlju[I] navedeni su relevantni pojmovi teorije igara i umjetne inteligencije (s naglaskom
na klasu algoritama strojnog ucenja podrSkom, u koju mozemo svrstati i AlphaZero al-
goritme), diskutirane su zajedniCke karakteristike problema koje AlphaZero rjeSava, pred-
stavljeni su formalni modeli igara koje uspjesno savladava te je kroz objasnjenje strojnog
ucenja podrskom opcenito stvorena podloga za razumijevanje temelja AlphaZero metode.
Igre koje AlphaZero uspijeva nauditi uspjesno igrati (primjerice, Sah, shogi i Go) u kon-
tekstu teorije igara modelirane su kao kombinatorne igre, odnosno deterministicke eks-
tenzivne igre s dva igraca, sa sumom nula i potpunim informacijama. Takoder, opisane
su alterniraju¢e Markovljeve igre, ¢iji formalizam AlphaZero slijedi te na koji se njegova
metoda najizravnije primjenjuje, i njihov poseban slucaj, Markovljevi procesi odlucivanja
(koji su formulacija problema koje rjeSava klasa algoritama strojnog ucenja podr§skom). U
poglavlju [2] detaljno je opisana struktura AlphaZero metode; razloZena je na tri kompo-
nente: pretraZivanje stabla Monte Carlo metodom, igranje igara algoritma samog protiv
sebe 1 nadzirano ucenje, od kojih je svaka opSirno opisana zasebno te za koje je objaSnjeno
na koji nacin tvore funkcionalnu cjelinu AlphaZero algoritma. U poglavlju 3| navedeni su
odredeni implementacijski detalji programskog ostvarenja AlphaZero metode za igru Cetiri
u nizu te su predstavljeni rezultati: napredak u sposobnostima igranja tijekom vremena te
ostvaren uspjeh po zavrSetku procesa uCenja. Prikazan je uspjeh postignut u igrama pro-



tiv drugih algoritama za igranje igre Cetiri u nizu, poput algoritma minimaks, ali i protiv
c¢ovjeka. Konacno, u sklopu ovog diplomskog rada implementirano je te opisano graficko
suCelje koje korisniku omogucava igranje igre Cetiri u nizu protiv agenata dobivenih pokre-
tanjem implementacije AlphaZero metode te koje predstavlja svojevrsnu ,,materijalizaciju”
dobivenih rezultata 1 ,,opipljivi” konacan proizvod ovog diplomskog rada.



Summary

In this master thesis we have acquainted the reader with AlphaZero, DeepMind’s algorithm
capable of achieving, rabula rasa, superhuman performance in many challenging domains,
such as chess, shogi (Japanese chess) and Go. Not only has AlphaZero managed to co-
nvincingly defeat the previous world-champions in all the aforementioned games, but its
exceptional abilities have been described by chess grandmasters as those to be expected
from a superhuman extraterrestrial species. The creation of an algorithm which would be
able to achieve, tabula rasa, superhuman skills in various challenging domains has been
a longstanding objective of artificial intelligence. AlphaZero, with its ability to adapt to
diverse game rules, can be considered to be its realization and a major step towards the
attainment of a general game playing system. In this thesis we have explained the basic
theoretical concepts underpininng AlphaZero, thoroughly described the structure of the
AlphaZero method and demonstrated its possibilities by implementing it for a game called
Connect Four (or Four in a Row) using Python as the programming language and its ad-
ditional libriaries. In chapter [I| we have introduced the pertinent concepts of game theory
and artifical intelligence (with emphasis on reinforcement learning — a class of algorit-
hms AlphaZero itself belongs to), studied both which charateristics are common to the
problems successfully solved by AlphaZero and how to formally model such problems, as
well as facilitated the understanding of the foundations of the AlphaZero method through
making sense of reinforcement learning in general. The games AlphaZero has managed to
master (such as chess, shogi and Go) have been formulated in the context of game theory
as combinatorial games, which are deterministic, zero-sum, perfect information extensive
games with two players. Moreover, we have desribed alternating Markov games, whose
formalism AlphaZero follows and to which the AlphaZero method can be applied most
directly, along with their special case, Markov decision processes (a formulation of the
problems solved by reinforcement learning algorithms). In chapter 2] we have compre-
hensively described the structure of the AlphaZero method; with Monte Carlo tree search,
self-play and supervised learning being its three main components, we have expounded on
each one of them and elucidated on how they all come together to form a functional whole
that constitues the AlphaZero algorithm. In chapter [3] we have discussed certain details
of our AlphaZero implementation for the game of Connect Four, as well as presented the



results: the progress in game-playing abilities over the course of training and the achieved
level of play at the end of training. We have demonstrated our agents’ strengths through
plays against other Connect Four algorithms, such as a minimax-based algorithm, as well
as in matches against humans. Finally, as part of this master thesis, we have implemented
and described a graphical user interface which allows human players to compete against
agents obtained during the training process. By creating such a game implementation, we
have ,,materialized” the obtained results and produced a ,tangible” final product of this
master thesis.



Zivotopis

Rodena sam 25. veljace 1997. u Zagrebu, gdje sam odrasla i gdje trenutno Zivim. Nakon
zavrsene Osnovne Skole Savski gaj, upisala sam B program (,,matematicki” program) V.
gimnazije u Zagrebu, u kojoj sam svaki razred zavrSila s prosjekom 5.00. Na drZavnoj
sam maturi ostvarila rekordan broj potpuno rijeSenih testova — testove iz fizike te mate-
matike 1 engleskog jezika na viSoj razini rijeSila sam potpuno to€no, zbog cega sam pri-
mila Cestitke Hrvatske akademije znanosti i umjetnosti. Tijekom osnovnoskolskog i sred-
njoskolskog obrazovanja sudjelovala sam na drzavnim natjecanjima iz fizike i biologije.
2015. godine upisala sam preddiplomski sveucili$ni studij Matematika na Matematickom
odsjeku Prirodoslovno-matematickog fakulteta SveuciliSta u Zagrebu. 2018. godine, kao
studentica zavrSne godine navedenog preddiplomskog studija, nagradena sam od strane
Matematickog odsjeka Prirodoslovno-matematickog fakulteta SveuciliSta u Zagrebu za iz-
niman uspjeh na studiju. Iste sam godine stekla akademski naziv sveuciliSte prvostupnice
matematike (univ. bacc. math.). Potom sam na Matematickom odsjeku PMF-a Sveucilista
u Zagrebu upisala diplomski sveuciliSni studij Racunarstvo i matematika. Nagradu Ma-
tematickog odjseka PMF-a SveuciliSta u Zagrebu za izniman uspjeh ponovno sam pri-
mila 2020. godine, ovaj put kao studentica zavrSne godine navedenog diplomskog studija.
Materinji mi je jezik hrvatski, te¢no govorim engleski, a pet sam godina u sklopu os-
novnoskolskog obrazovanja ucila i talijanski jezik.
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