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Santrauka

Amazoniy Zaidimas - tai didelio sudétingumo lentos dominavimo stalo Zaidimas, apiman-
tis Sachmaty bei go elementus. Dél itin didelio galimy skirtingy ¢éjimo kiekio, sukurti §j Zaidima
7aidZiantj dirbtinj intelekta yra sudétinga. Siame darbe buvo sukurtas toks dirbtinis intelektas pa-
naudojant alfa-beta paieSkos algoritma bei 2 tipy jvertinimo funkcijas - heuristines ir naudojancias
konvoliucinj neuroninj tinklg.

Klasikiné alfa-beta paieSka buvo pakankamai léta dél itin didelio Zaidimo medZzio iSsiSakoji-
mo, todel buvo sukurtos 2 butent amazoniy Zaidimui pritaikytos versijos. Abiejy Siy versijy Zaidi-
mo pajégumas naudojat tg pacig jvertinimo funkcijg yra Siek tiek maZesnis nei klasikinés alfa-beta
paieskos, taciau kelis kartus didesnis greitis leidZia iSnagrinéti gilesnj Zaidimo medj

Itin paprastos heuristinés jvertinimo funkcijos parode nebloga rezultata bei didele greitavei-
ka, tuo tarpu konvoliucinio neuroninio tinklo jvertinimo funkcija veiké kur kas léciau bei parodé

prastesnj rezultatg, pralaimint visas partijas prieS DI su heuristine funkcija.

Raktiniai ZodZiai: Amazoniy Zaidimas, Alfa-beta paieSka, Konvoliucinis neuroninis tinklas,

Dirbtinis intelektas



Summary

Game of Amazons - high complexity board domination table board game, having Chess and
Go elements. It is challenging to create artificial intelligence playing this game because of it’s very
big possible moves variety. In this paper such Al was created using Alpha-Beta Pruning and 2 types
of evaluation functions: heuristic and based on convolutional neural networks.

Very high Game of Amazons game tree branching factor caused classic Alpha-Beta Pruning
to be slow. To counter this issue two special algorithm modifications were created for this game
specifically. Both showed to be slightly weaker then classical version when in the same search
depth, however they both were several times faster allowing to look deeper into the search tree.

Extremely simple heuristic evaluation functions showed satisfactory playing strength and gre-
at speed. Convolutional neural network evaluation function was significantly slower and showed

worse playing strength as well, losing all games against Als with heuristic evaluation functions.

Keywords: Game of Amazons, Alpha-Beta Pruning, Convolutional Neural Network, Artifi-

cial Inteligence
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Ivadas

Stalo Zaidimai yra daugelio mégstama pramoga. Nors ir reikalaujantys pastabumo, Siek tiek
loginio mastymo, daugeliui jie yra lengvai suprantami. Zmogus, atlikdamas éjima, mato visus ga-
limus €jimus vienu metu, supranta, kaip kiekvienas €jimas pakeis lentoje esamag situacijg, ir gali
nesunkiai nuspresti norima €jima, o aiSkiai netinkamus €jimus atmeta be jokiy pastangy. Tuo tarpu
kompiuteris yra sukurtas tiksliai ir nuosekliai atlikti i§ anksto apibréztus algoritmus. Nors jvairis
algoritmai ir gali elgtis skirtingai priklausimai nuo iSoriniy salygy, kiekviena elgesio variacija tu-
ri buti iS anksto apibréZta. Stalo zaidimo atveju tai reikSty apibrézima, ka daryti esant kiekvienai
jmanomai stalo Zaidimo (lentos) busenai. Deja dauguma stalo Zaidimy turi itin didelj skaiciy gali-
my biseny. PavyzdZiui, Stefan Steinerberger teigimu, Sachmatuose yra apie 1.52 % 10%° skirtingy
pozicijy [Stel5]. ApraSyti kaip algoritmas turéty elgtis kiekvienoje iS jy néra realu.

Stalo Zaidimai yra viena pirmyjy dirbtinio intelekto panaudojimo sri¢iy. Elektroniniams kom-
piuteriams atsiradus 1940 metais, jau 1954 metais, dar tik formuojantis dirbtinio intelekto sgvokai,
buvo sukurta dirbtinio intelekto programa, Zaidzianti SaSkémis [Sch09]. Andreas Kaplan ir Micha-
el Haenlein apibréZia dirbtinj intelekta kaip sistemos sugebéjimg teisingai interpretuoti iSorinius
duomenis, mokytis i§ Siy duomeny ir lanksciai pritaikant iSmoktas Zinias jas panaudoti, kad buty
jgyvendinti konkretus tikslai ir uzdaviniai [KH19]. Butent teisingas lentos interpretavimas yra rei-
kalingas siekiant konkretaus tikslo - pergalés. Pagrindinés stalo Zaidimams pritaikomos dirbtinio
intelekto sritys yra paieSkos algoritmai ir maSininis mokymasis, daZnai taikomi kartu. Paprasciausi
ir labiausiai iSnagrinéti yra paieSkos algoritmai. Vienas populiariausiy paieSkos algoritmy stalo
zaidimams yra Minimax algoritmas, kuris nagrinéja €jimus iki nustatyto gylio Zaidimy medyje ir
suranda potencialiai geriausig. Tobulesné Sio algoritmo versija yra alfa-beta paieSkos algoritmas,
kuris iSvengia kai kuriy medZio Saky nagrinéjimo, jei jose negali buti geresnio €jimo nei jau suras-
tas.

Nagrinéjant Zaidimo medj pasiekus nustatyta gylj, euristiniais algoritmais yra nustatoma,
kiek Zaidéjui palanki yra lentos busena, jei buty atlikti toje iteracijoje nagrinéjami veiksmai, bei nu-
statoma ar padétis geresné nei geriausia padétis, gauta i ankstesnése iteracijose iSnagrinéty éjimy
kombinacijy. Kai kuriy Zaidimy, pavyzdZiui, Sachmaty, biiseng yra pakankamai lengva apibrézti
- galime skaiCiuoti esamy figury kiekj bei jy verte ir padétj prieSininko figury atzvilgiu. O daliai
Zaidimy tai apibrézti yra pakankamai sunku. Pavyzdziui, GO objektyviai jvertinti taip sunku, kad
geras rezultatas gali buti pasiektas tik panaudojus maSininj mokymasi [SHM*16].

Amazoniy Zaidimas (Game of the Amazons) yra Zaidimas, apimantis tiek Sachmaty, tiek GO
elementus. ZaidZiama ant Sachmaty lentos, taciau 10x10 dydzio, taip pat figiiros po lentg juda taip,
kaip karaliené Sachmatuose. Taciau, kaip ir GO, tai yra lentos dominavimo Zaidimas, kuriam sukur-
ti optimaliai veikiancia jvertinimo funkcija néra lengva. Taip pat Siame Zaidime, ypac jo pradZioje,
yra labai daug galimy €jimy, kas reikalauja, kad jvertinimo funkcija buty pakankamai greita, o tai
dar labiau apsunkina jos kurimg. Tinkamai sukurta maSininio mokymosi sistema gali veikti grei-
Ciau ir efektyviau nei euristinés jvertinimo funkcijos, taciau jas sukurti taip pat néra lengva. Michel
Fugers savo magistro darbui sékmingai sukuré Sj Zaidima ZaidZiantj dirbtinj intelekta, jvertinimo

funkcijai panaudodamas 1 paslépto sluoksnio tiesioginio sklidimo neuroninj tinkla. Taciau nors su-
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kurtasis neuroninis tinklas veiké greitai, kaip pats autorius iSvadose teigia, jo pajégumas nusileido
netgi tradiciniais budais kurtoms jvertinimo funkcijoms [M F17].

Taciau negilus tiesioginio sklidimo neuroniniai tinklai daZnai yra pranokstami giliy neuroni-
niy tinkly, ypac sudétingesnése uzduotyse [HS20]. Vienas i§ giliyjy neuroniniy tinkly tipy, konvo-
liuciniai neuroniniai tinklai, yra s€kmingai naudojami atpaZinti objektams nuotraukose, skai¢iams,
raSto simboliams bei kitoms struktiroms, kurios yra sudarytos i$ erdvéje iSsidésCiusiy mazesniy
elementy (pvz.: pikseliy ar jy grupiy nuotraukoje) [RN20]. Stalo Zaidimy buseny vertinimas yra
pana$i uzduotis: Tam reikia atpaZinti ir jvertinti galimas sgveikas tarp plokStumoje (Zaidimo len-
toje) iSsidéscCiusiy figury. Kiekviena situacija yra sudaryta i§ maZesniy detaliy - kur yra kiekviena
figura, kokia kiekvienos figiiros artima aplinka bei galimybés judéti ar paveikti kitas figiiras. Taip
pat, konvoliuciniai neuroniniai tinklai kartu su kitomis dirbtinio intelekto ruSimis buvo panaudoti
kuriant AlphaGo sistema, Go Zaidime nugaléjusia Europos Go ¢empiona. Todél Sio darbo metu
bandoma parodyti, jog amazoniy Zaidima ZaidZiancio dirbtinio intelekto jvertinimo funkcija gali
biti konvoliuciniai neuroniniai tinklai.

Sio darbo uZdaviniai:

1. Sukurti dirbtinj intelekta, ZaidZiantj Amazoniy Zaidimg panaudojat alfa-beta paieSkos algo-

ritma.
2. Sukurti heuristing jvertinimo funkcija Zaidimui.
3. Sukurti jvertinimo funkcija panaudojant konvoliucinj neuroninj tinklg.

4. Ivertinti sukurto dirbtinio intelekto pajéguma.



1. Amazoniy Zaidimas

1.1. Kilmé ir taisyklés

Amazoniy Zaidimas (The Game of the Amazons) yra 2 Zaidéjy pilnos informacijos strateginis

stalo Zaidimas, 1988 metais sukurtas Argentiniecio Walter Zamkauskas [Peg].

« Zaidziama 10x10 langeliy lentoje.
* Abu Zaidéjai turi po 4 amazones.

* Pradinéje busenoje baltosios amazonés yra iSdéstytos A4/D1/G1/J4 langeliuose, juodosios

amazones yra iSdéstytos A7/D10/G10/J7 langeliuose.
* Baltieji pradeda.
« Ejimas sudarytas i§ 2 daliy - Amazonés éjimo ir strélés iivio. Abi dalys yra privalomos:

— Amazoné juda taip, kaip karaliené Sachmatuose - tiesiai ar jstriZai bet kuria kryptimi

per 1 ar daugiau langeliy.

— Lygiai 1 stréle iSSauna paéjusi amazoné iS naujosios pozicijos pagal tas pacias taisykles

- tiesiai ar jstrizai bet kuria kryptimi per 1 ar daugiau langeliy.

— Amazoné negali nei judéti, nei Sauti strélés j langelj ar uZz jo, jei jame yra kita amazoné

ar strele.
* Lentoje gali buti daugiausiai 92 strélés.
 Ant lentos negali padaugéti ar sumazéti amazoniy.
* Visos iSSautos strelés lieka savo pozicijoje iki pat Zaidimo pabaigos.
* Pralaimi Zaidéjas, kuris pirmas nebeturi nei vieno galimo éjimo.

* Lygiosios yra nejmanomos.



2. Algoritmai ir technologijos

2.1. PaieSkos algoritmai
2.1.1. Minimax paieSka

Minimax algoritmas, dabar naudojamas keliose srityse, buvo sukurtas nulinés sumos Zaidimy
teorijai (angl. zero-sum game theory) [KjeO1]. Nulinés sumos Zaidimai - tai tokie Zaidimai, kur
vieno Zaidéjo praradimas lygus kito Zaidéjo jgytam pranaSumui. Amazoniy Zaidimas taip pat yra
Sio tipo Zaidimas - vienam Zaidéjui jgijus n galimy €jimy pranaSuma, prieSininkui tai yra praradi-
mas, atitinkamai sumaZinantis jo galimybes laiméti. Minimax algoritmo principas yra sumaZinti
maksimaly praradima. Nulinés sumos Zaidimams tai galima perfrazuoti: sumaZinti maksimaly
prieSininko jgyta pranaSuma. Tai yra, algoritmas parenka tokj ¢jima, kad prieSininkas galéty jgyti
kiek jmanoma maZiau pranaSumo (arba patirty kuo didesnj praradima) bet kokiu galimu ¢&jimu.

Algoritmas sudarytas i§ dviejy etapy arba aktoriy - maksimizuojacio aktoriaus ir minimizuo-
jancio aktoriaus. Maksimizuojantis aktorius parenka tokj €jima, kuris suteikty Zaidéjui didZiausia
pranaSuma, tuomet minimizuojantis aktorius parenka tokj éjima, kuris suteikia maZziausia pranaSu-
ma (tad suteikia didZiausig pranaSuma prieSininkui). Minimizuojantis aktorius tarsi atlieka prieSi-

ninko €jima. Tuomet vél maksimizuojantis aktorius renka geriausig €jima ir t.t.

Maksimizuojantis
aktorius

Minimizuojantis
aktorius

Maksimizuojantis
7 aktorius

Galutine
bisena ar
basena
maksimaliame

-1 4 2 6 3 -5 0 7 syhie

1 pav. Minimax  algoritmo iliustracija  (nubraiZyta remiantis pavyzdZiu:
https://www.javatpoint.com/mini-max-algorithm-in-ai)

1 paveikslélis vaizduoja Minimax algoritmo veikimg: A vir§uné yra pradiné busena, i$ kurios
reikia daryti €jimg. A busenoje galimi du éjimai: jvykdZius pirmajj busena pasikeisty j B, padarius
antrajj - j C. B ir C busenose taip pat yra galimi 2 ¢jimai, pakeiCiantys buseng j busena, esancia
tolimesnése medZio virSunése. Lapai Zymi galutines Zaidimo busenas, t.y. pergale arba pralaime-

jima, arba busenas nurodytame ieSkojimo gylyje. Tuomet maksimizuojantis aktorius D vir§unéje

7



parenka didZiausig galima vert¢ max(-1,4) = 4. Atitinkamai, E vir§unei parenkama 6, F -3, G - 7.
Tada minimizuojantis aktorius renka maziausias galimas reikSmes - B virSunei tai yra min(4,6) =
4, C virSunei - -3. Tada vél maksimizuojantis aktorius renka didZiausig verte, Siuo atveju tai yra 4.
Prading¢je busenoje A gauname jvertinimg 4, kuris gautas medyje einant iliustracijoje Zaliai paZy-
meétu keliu. Tai reiSkia, kad per 3 €jimus iS busenos A abiems Zaidéjams darant geriausius €jimus
(kurie atitinka Zaliai pazymétg kelia), Zaidéjas, kurio eilé dabar daryti ¢jima, gali daugiausia jgyti
pranaSuma 4. Tam, kad tai pasiekty, turi buti pasirinktas ¢jimas j buseng B.

Kuo gilesnis Zaidimo medis, tuo didesné tikimybe iSvengti lokaliai optimaliy pozicijy, ilges-
néje perspektyvoje vedanciy j didesnj praradimg (pavyzdziui, Sachmatuose arklio nukirtimas su
péstininku atrodo labai daug pranaSumo suteikianciu éjimu, taciau jei tai atidengia karalien¢ prie-
Sininkui, dar po vieno €jimo rezultatas jau bus prieSininko naudai). Taip pat gilesnis medis didina
tikimybe pasiekti galuting zZaidimo busena, kas leisty jvertinti tiksliai, t.y. ar é¢jimy seka baigia-
si pergale ar pralaiméjimu. Net ir nepasiekus galutinés busenos, gilesnis medis pasiekia biisenas,
esancias arCiau galutinés, taigi pasiekta buseng leidzia jvertinti tiksliau.

Skirtingai nei 1 paveikslélyje, realybéje daugumoje Zaidimy kiekvienoje busenoje galima
rinktis i§ daug galimy ¢éjimy, tad Zaidimo medyje kiekviena virSuné turi labai daug vaiky. Todél
giléjant Zaidimo medZiui virSuniy skaicius didéja eksponentiskai, kas lemia ir algoritmo veikimui
reikalingo laiko eksponentinj didéjima. Taigi, Minimax algoritmas pakankamai greitai gali Zaisti
tik ieSkodamas geriausio €jimo maZame gylyje, kas lemia, jog galutinis rezultatas daznai nebiina

labai geras.

2.1.2. Alfa-beta paieska

Alfa-beta paieskos algoritmas (angl. alfa-beta pruning) yra Minimax algoritmo optimizavi-
mas. Tam yra jvedami du papildomi kintamieji - alfa ir beta.

Alfa yra didziausias jau Zinomas maksimizuojacio aktoriaus turimas jvertis, beta - minimi-
zuojacio aktoriaus. Alfa ir beta kintamieji perduodami tik i$ virSaus Zemyn, tod¢l tai yra auks¢iau
medyje esan¢iy maksimizuojacio ir minimizuojancio aktoriy jver¢iai. Maksimizuojantis aktorius,
ieSkodamas geriausios vir§unés, taip pat ieSko ir virSunés, geresnés nei alfa, ir rad¢s atnaujina alfa.
Tuomet jei alfa >= beta, tai medyje virS jo esantis minimizuojantis aktorius net ir suradus dar ge-
resnj jvertj, pasirinks beta verte turincig virSung, todél tolesnés paieSkos testi nebeverta, graZinama
alfa reikSmé. Taip paciai minimizuojantis aktorius ieSko maZziausios galimos reikSmeés, taciau, su-
radgs maZesne nei alfa, paieSkg gali nutraukti, nes net radus virSting su maZesniu jverciu ir §j jvertj

grazinus, virs jo esantis maksimizuojantis aktorius pasirinks alfa virSune, kuri yra didesné.

2.2. Ivertinimo funkcija

Ivertinimo funkcija (angl. Evaluation Function) - tai funkcija ar metodas, apskaiciuojantis
Zaidimo lentos busenos palankuma Zaidéjui [RN20]. Pilnos informacijos nulinés sumos Zaidimams
abiejy Zaidéjy jvertinimo funkcijos suma paprastai yra 0, tai yra, vieno Zaidéjo teigimas pranaSumas

atitinka kito Zaidéjo neigiamg pranaSumg ir atvirkSciai. Skaiciais tiksliai jvertinti stalo Zaidimo



lentos buiseng yra labai sudétinga, kadangi tik labai nedideli figtiry iSsidéstymo skirtumai gali lemti
labai skirtingg situacija lentoje. Sachmatuose, pavyzdZiui, galima skai¢iuoti visas jmanomas figiiry
sgveikas - jei Zaidéjo figuira gali kirsti geresne Zaidéjo figura, jvertinimo funkcijos reikSmé stipriai
iSauga, jei gali kirsti silpnesne, iSauga nestipriai, bet jei tuo pat metu toji silpnesné figura gali kirsti
Zaidéjo geresne - jvertinimo funkcijos reik§mé mazéja. Tuomet galima vertinti abiejy Zaidéjy figury
kiekj ant lentos bei jy tipus, Zaidéjas turintis daugiau geresniy figury turi pranasumg. Dar galima
vertinti sgveika tarp savy figiry ir taip toliau. Tuomet visi Sie veiksniai yra sudedami padauginus
juos i$ tam tikro koeficiento. Surasti skirtingg koeficientg taip pat néra paprasta, kadangi net ta pati
sgveika gali turéti skirtingg jtaka Zaidimo busenai esant skirtingam figuiry iSsidéstymui.

Kuomet dirbtiniam intelektui sukurti naudojami paieSkos algoritmai, jvertinimo funkcija turi
veikti pakankamai greitai, todél negali buti labai sudétinga, kas dar apsunkina jos kiirima, bei vercia
rinktis tarp gilesnio paieskos medzio ir geresnio buisenos jvertinimo.

Amazoniy Zaidimo tikslas yra priversti prieSininka nebeturéti jokiy galimy €jimy pirmiau nei
paciam likti be galimy €jimy, tad Zaidéjo amazoniy mobilumas yra itin svarbus vertinant Zaidimo
lentos buseng. Todél Siame darbe buvo naudotos 2 jvertinimo funkcijos, vertinancios €jimo Zai-
déjo mobiluma. Pirmoji funkcija vertina galimy €éjimo pasirinkimy kiekj kitam éjimui, antroji dar
atsizvelgia ir | galimy éjimo krypciy skaiciy kiekvienai amazonei. Detalesnis jvertinimo funkcijy

jgyvendinimas apraSytas 3.3 poskyryje.

2.3. Konvoliucinis neuroninis tinklas
2.3.1. Pagrindinés sgvokos

Konvoliucinis neuroninis tinklas - giliojo neuroninio tinklo tipas, galintis iSmokti atpaZinti
erdvines strukturas.

Konvoliucija - tai matricy daugyba tarp filtro (dar vadinamo filtro branduoliu) ir vaizdo ar
kitos erdvine matrica iSreikStos struktiros.

Filtras (angl. filter) ar filtro branduolys (angl. kernel) - tai svoriy matrica, naudojama vykdyti
konvoliucijoms. Tas pats filtras naudojamas vykdyti konvoliucijas visai jvesties matricai. Kaskart
jvykdant konvoliucijg su jvesties submatrica ir paslenkant per nustatyta Zingsnio dydj kol pereinama
per visg jvesties matricg.

Nuostoliy funkcija (angl. loss function) - tai funkcija, apskaic¢iuojanti neuroninio tinklo spé-
jimo nukrypima nuo teisingo atsakymo. Kuo nuostoliy funkcija maZesné, tuo tikslesnis yra neuro-

ninis tinklas

* Vidutinés kvadratinés paklaidos (angl. Mean squared error - MSE) nuostoliy funkcija - regre-
sijos spéjimams jvertinti naudojama nuostoliy funcija. Nuostolio veré apskai¢iuojama pagal
formule loss = (y — ¥)?, kur y yra tikroji reik§mé, o ¥ - neuroninio modelio spéjimas. Tai

yra, skirtumo tarp tikros ir spétosios reikSmés kvadratas.

* Dvejetainés kryZzminés entropijos (angl. Binary Cross-entropy) nuostoliy funkcija - logarit-

miné nuostoliy funkcija, paprastai naudojama klasifikacijos uzdaviniuose. Ji gali buti uZra-
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Syta formule loss = —+ Zi]il[yilog(@}) + (1 — y;)log(1 — y;)], kur N yra galimy klasiy

skaicius.

Aktyvacijos funkcija (angl. activation function) - tai funkcija, kuri perskai¢iuoja neurono
verte po to, kai iS ankstesnio sluoksnio atéje parametrai yra padauginti iS atitinkamy svoriy ir sudéti.

Ji nusprendZia kokig reik§me neuronas perduos j sekantj sluoksnj.

1. Dalimis tiesinio vieneto - (angl. Rectified Linear Unit - ReLLU) aktyvacijos funkcija - tiesiné
aktyvacijos funkcija, kai jvestis daugiau nei 0: relu(x) = max(0,z). Tai intin paprasta ir

greita jvertinimo funcija, taip pat jos paparastai nepaveikia iSnykstancio gradiento problema.

2. Sigmoido aktyvacijos funkcija - s formos grafiko funkcija, graZinanti skaiciy tarp O ir 1, kuo
jvesties skaiCius didesnis, tuo graZzinama verté arCiau 1 ir kuo maZzesnis - tuo arciau 0. Ji gali

buti uzrasyta formule: sigmoid(z) = 1/(1 + exp(—zx))

Atsitiktinio praretinimo transformacija (Dropout) - tai atsitiktinis dalies neurony i§jungimas
tam, kad iSvengti tinklo persimokymo. Kaskart atsitiktinai iSjungus dalj neurony, tinklas turi is-
mokti atpaZinti saveikas naudodamas skirtingas neurony kombinacijas, taip priverciant daugiau

neurony dirbti bei abstrakciau vertinti jvesties duomenis.

2.3.2. Panaudojimas jvertinimui

Stalo Zaidimo lentg ir ant jos iSdéstytas figuras galima laikytu 2 dimensijy struktura (stebint i$
virSaus). Zaidéjui palanky ar nepalanky figiiry i$sidéstyma taip pat galima vertinti kaip 2 dimensijy
ant lentos esancig struktirg ar objektg. O butent strukturoms atpaZinti konvoliuciniai neuroniniai
tinklai yra naudojami itin sékmingai [RW17]. ISmokius §j neuroninj tinklg atpaZzinti bei jvertinti
ant lentos iSsidésciusiy figliry visumga gali biiti panaudota jvertinti lentos busenos palankumui Zai-
déjui. Giliuosius konvoliucinius neuroninius tinklus Sachmatuose sékmingai panaudojo J.Czech su
kolegomis [CWB*20]

2.4. PanaSiy programy analizé
24.1. AlphaGo

AlphaGo - dirbtinio intelekto sistema ZaidZianti stalo Zaidimg GO [SHM™*16], kuris laikomas
vienu sudétingiausiy Zaisti kompiuterinéms sistemoms. AlphaGo 2015 mety spalio ménesj nuga-
1€jo Europos cempiong Fan Hui rezultatu 5-0. Velesnés AlphaGo versijos iki Siol yra nenugalimos
Siame Zaidime.

AlphaGo veikia panaudojant Monte Karlo paieSkos algoritmg. Pozicijos pirmiausia jvertina-
mos naudojant strategijos tinkla (policy network), tuomet vertés tinklg (value network) ir Monte
Karlo paieskg iki maksimalaus gylio be iSsiSakojimy (Monte Karlo rollouts). Strategijos tinklui su-
kurti buvo panaudoti konvoliuciniai neuroniniai tinkai, treniruoti su duomenimis i§ 160 tukstanciy
Zaidimo partijy, suzaisty tarp profesionaliy Zaidéjy, kurie dar buvo papildyti duomeny augmenta-
cijos budu. Tuomet tinklas buvo toliau tobulinamas naudojant skatinamajj mokymasi.
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Vertés tinklas buvo treniruotas regresijos buidu treniravimui naudojant €jimus i strategijos
tinklo Zaisty Zaidimo partijy ir bet kokius galimus atsitiktinius €jimus.

Visas treniravimas uZtruko apie 4 savaites, buvo naudojama 50 vaizdo ploks¢iy [SHM*16].

2.4.2. Michel Fugers programa

Michel Fugers savo magistriniam darbui sukiiré amazoniy Zaidima, ZaidZiantj DI. M. Fugers
tyrinéjo alfa-beta bei Monte Karlo paieSkos medZius su heuristiném bei neuroninio tinklo aktyvaci-
jos funkcijomis. Neuroniniui tinklui M. Fugers panaudojo paprastos struktiiros, vos vieno paslépto
sluoksnio gylio laikinyjy skirtumy mokymo algoritma (angl. Temporal Difference Learning). Ne-
uroninio tinklo apmokymui autorius naudojo tikry Zaidéjy duomenis 3 dimensijy matricos formoje.
Jis iSbandé 3 duomeny formatus: kuomet atskirai uzkoduojama blokados (bet kuri amazoné ar stré-
1¢) ir strelés (Zaide€jo, prieSininko ar néra), atskirai uzZkoduojama blokados ir tame langelyje esancios
amazoné¢s mobilumas, atskirai uzkoduojama Zaidéjo amazonés, prieSininko amazonés, strelés, tusti
langeliai. Autorius dar naudojo 3 papildomas savybes: atlikty éjimy skaiciy, juody bei balty ama-
zoniy mobilumus. Elioto simetriné aktyvacijos funkcija buvo panaudota pasléptame sluoksnyje
bet tiesin¢ aktyvacija iSvesties sluoksnyje. Deja, kaip matyti pateiktuose rezultatuose, naudojant
aktyvacijos funkcijg, sukurta naudojant neuroninj tinkla, rezultatai buvo prasti, DI pasirodé tik vos

geriau nei DI, naudojantis atsitikting reikSme grazinancia jvertinimo funkcija [M F17].
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3. Igyvendinimas

3.1. Zaidimo mechanika

Zaidimas sukurtas C++ kalba. C++ pasirinkta dél greito veikimo ir efektyviy duomeny sau-
gojimy struktiry, kas leidZia paieSkos algoritmams veikti grieCiau ir palengvina kurimo procesa,
sumazina testavimo laika.

Grafinei vartotojo sasajai sukurti buvo panaudota SFML (Simple and Fast Multimedia Li-
brary, https://github.com/SFML/SFML#sfml—simple-and-fast-multimedia-library) - tai atviro ko-
do C++ biblioteka, skirta Zaidimy ir multimedijos programy grafinei sgsajai, garso ir tinklo rySio
funkcionalumams kurti. Siame darbe SFML garso ir tinklo ry$io moduliai néra naudojami. Ka-
dangi grafiné sasaja néra itin svarbi algoritmo analizavimui, ji yra minimalistiné (2 pav.), taciau

pakankama matyti lentos buisenai bei Zaisti Zaidimui.

B | The Game of the Amazons — [m] >

2 pav. Grafiné vartotojo sasaja, atlikti 2 éjimai

Lentos busena saugoma dvimaciame masyve, kuriame skirtingais sveikaisiais skaiciais Zymi-
ma langelio biisena: tuscias langelis, uZimtas baltos amazonés, uzimtas juodos amazonés ar uZimtas
strelés. Kadangi néra skirtumo tarp Zaidéjo ir prieSininko padétos strélés, jos Zymimos tuo paciu
skai¢iumi. Atskiruose masyvuose papildomai saugoma baltyjy ir juodyjy amazoniy padétis, kad
jas biity galima grei¢iau surasti zaidimo lentos masyve. Sis saugojimo metodas tinkamas paieskos
algoritmams bei heuristinéms jvertinimo funkcijoms, taciau pradéjus planuoti konvoliucinio neuro-
ninio tinklo strukturg buvo suprasta, jog skirtingy buseny Zyméjimas skirtingais skaiciais busenas
tam tikra prasme iSrikuoja pagal joms Zyméti naudojama skaiciy. Todél lentos busenos saugojimui
buvo pridétas trijy dimensijy dvejetainio tipo masyvas, kurio pirmos 2 dimensijos yra lentos auks-
tis ir plotis, o 3 dimensija iSskaido lenta j atskirus sluoksnius: baltas amazones, juodas amazones,
streles, bei uzimtus langelius bendrai, kiekvieno iS Siy elementy buvimas yra Zymimas kaip "tiesa’

(dvejetainis 1), o nebuvimas - netiesa (dvejetainis 0).
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3.2. Alfa-beta paieskos algoritmai
3.2.1. Klasikinis

Tai yra klasikinis alfa-beta paieskos algoritmo jgyvendinimas. Kadangi vienas amazoniy
Zaidimo éjimas susideda i§ 2 veiksmy, randamos ir nagrinéjamos visos galimos jy kombinacijos
(i8skyrus tas, kurios yra atmetamos alfa-beta algoritmo). Sj algoritma pseudokodu galima uZrasyti
taip:

Algorithm 1 Klasikiné alfa-beta Paieska

function ALpHABETA(boGrdState, depth, alpha, beta, isMaximising)
if isMaximising then
if depth = 0 or terminalState then return Evaluate(boardState)
end if
max Evaluation = —oo
for all legal moves do
for all legal arrows from the move do
evaluation = AlphaBeta(boardState, depth — 1, alpha, beta, false)
max Evaluation = max(max Evaluation, evaluation)
alpha = max(alpha, max Evaluation)
if alpha > beta then break
end if
end for
end for
return maz Evaluation
else
if depth = 0 or terminalState then return Evaluate(boardState)
end if
minEvaluation = 400
for all legal moves do
for all legal arrows from the move do
evaluation = AlphaBeta(boardState, depth — 1, alpha, beta, true)
minEvaluation = min(minEvaluation, evaluation)
beta = min(beta, min Evaluation)
if alpha > beta then break
end if
end for
if alpha > beta then break
end if
end for
return minFvaluation
end if
end function

3.2.2. KEjimas tada strélé

Pirma randamas geriausias amazonés éjimas, tada geriausias strélés Suvis.

Kadangi amazoniy Zaidime kiekvienas é¢jimas sudarytas i§ dviejy veiksmy, jy kombinacija
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sudaro labai didelj kiekj galimy ¢jimy. PavyzdZiui, pirmajam €jimui yra vir§ 2000 galimy varian-
ty (palyginimui - Sachmatuose 50, SaSkése - vos 7). Tam, kad sumazinty kombinacijy skaiciy, Sis
algoritmas pirmiausia suranda geriausig amazonés éjima ir tada geriausia strélés pozicija. Sis al-
goritmas galimai praleidZia ir dalj potencialiai gery €jimy, taCiau veikia patenkinamai (rezultatai
7aidZziant pries atsitintintj DI bei kitus algoritmus yra 5 lenteléje). Sio algoritmo pseudokodas pa-

teiktas priede nr. 1.

3.2.3. Dviejuy iteraciju

Amazonés éjimas ir strélés Suvis atskirose iteracijose.

Sis algoritmas yra tarpinis variantas tarp dviejy pirmyjy algoritmy. Ejimas i§skaidomas j
dvi dalis, kurios atliekamos skirtingose iteracijose. Taip gauname, jog Zaidimo medyje kiekviena
virSuné yra iSskaidoma j dvi - amazonés €jimo ir strélés Suvio. Tuomet medyje gaunasi 2 lygiai
maksimizuojancio agento (geriausia strélé ir éjimas) bei 2 minimizuojancio. Taigi yra patikrinami
visi galimi amazonés €jimai ir kiekvienam éjimui patikrinamos visos strélés pozicijos, taciau tai
atliekama per 2 virSunes (t.y. per 2 algoritmo iteracijas), todél atsiranda daugiau viety, kur algorit-
mas gali vykdyti medZio genéjima (angl. pruning), taip Zenkliai pagreitindamas algoritmo veikima.
Sio algoritmo pseudokodas pateiktas priede nr. 2.

Verta pastebéti, jog nors €jimas ir iSskaidytas j 2 iteracijas, jos abi laikomos to pacio gylio,
todél gylis maZinamas tik antrojoje iteracijoje. Taip pat, busenos jvertinimas skaiciuojamas tik

éjimo pradZioje (éjimo viduryje galutinés busenos nejmanoma pasiekti, o gylis nepakinta).

3.3. Heuristinis busenos jvertinimas
3.3.1. Pradiné jvertinimo funkcija

Si jvertinimo funkcija skai¢iuoja santykj tarp zaidéjui ir jo prieSininkui galimy éjimy skai-
Ciaus. Jei a - Zaidéjui galimy €jimy skaicius, b - prieSininkui galimy éjimy skaicius, tai jvertinimo
funkcijg galima uZrasyti taip: (a — b+ bias)/(a + b+ bias). Bias skirtas i$vengti dalybos i§ 0, jei
abu Zaidéjai neturi galimo ¢jimo. Taip pat, kadangi esant lygiam galimy ¢jimy skaiciui tas Zaidéjas,
kurio dabar éjimas, yra pralaiminciojoje pozicijoje, todél bias leidzia jvertinti tokia pozicijg, kaip
jam maziau palankesne nei prieSininkui. —1 < bias < 1, bias # 0. Bias neigiamas, kai dabartinis
€jimas yra zaidéjo éjimas, ir teigiamas - kai prieSininko. Skirtingy algoritmy lyginimo bei laiko
testavimo metu buvo nustatyta bias = 0,4. Taip pat bias jtraukia labai maZa atsitiktinj skaiciy, kad
iSvengtume deterministio algoritmo veikimo ir buty galima tiksliau palyginti ZaidZiant keleta ar
keliasdeSimt partijy.

Ivertinimo funkcijos verté yra tarp 1 ir-1. 1 reiSkia Zaidéjas laiméjo, -1 - pralaimeéjo. Jei verté
> 0, tai yra Zaidéjui palanki pozicija, jei < 0 - nepalanki, jei O - busena yra neutrali, t.y. nesuteikianti

jokio pranaSumo nei vienam Zaidé€jui.
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3.3.2. Patobulinta jvertinimo funkcija

Tai yra patobulinta pradiné jvertinimo funkcija. Si funkcija taip paciai skai¢iuoja éjimy san-
tyki, taciau papildomai dar skaic¢iuoja galimy amazoniy €jimo krypciy santykj, skai¢iuojama tuo
paciu principu: (a — b + bias)/(a + b + bias), kur a - visoms Zaidéjo amazonéms galimy judé-
jimo krypcCiy suma, b - visoms prieSininko amazonéms galimy judéjimo krypciy suma, bias - tas
pats kaip ir pagrindinéje jvertinimo funkcijoje. Tuomet ¢jimy santykis padauginamas i$ koeficien-
to cofl, galimy krypciy santykis padauginamas i§ koeficiento cof2 ir sudedama. 0 < cof1 < 1,
cof2 =1— cofl. Abiejy koeficienty suma yra 1, todél galutiné Sios jvertinimo funkcijos reik§meé

iSlieka tarp -1 ir 1 ir gali buti interpretuojama taip paciai, kaip ir pagrindiné jvertinimo funkcija.

3.4. Konvoliucinis neuroninis tinklas
3.4.1. Apmokymo duomenys

Duomeny i§ profesionaliy Zaidimy partijy (pvz. oficialiy turnyry) rasti nepavyko. Sugene-
ruoti duomenis neturint jokio labai gerai ZaidZiancio agento taip pat nebuvo jmanoma. Todél tinklo
treniravimui buvo naudojami duomenys i$ https://www.littlegolem.net/ svetainés. ,,Little Golem*
- tai internetiné stalo zZaidimy platforma, kurioje zaidéjai gali tarpusavyje Zaisti jvairius Zaidimus,
organizuojami internetiniai turnyrai. Amazoniy Zaidimas yra vienas i$ svetaingje sitlomy Zaidimy.
Duomenys apie visy Zaidimy eiga yra vieSai prieinami tekstiniu formatu. Taip pat, Zaidéjai yra
reitinguojami pagal jy rezultatus. Neuroninio tinklo apmokymui panaudota 100 geriausia reitin-
ga turinCiy Zaidéjy (apytiksliai viena trecioji geriausiai jvertinty Zaidéjy) suZaistos partijos, kartu
sudéjus - vir§ 19000 Zaidimo partijy.

Dalis partijy yra pradétos, taiau nepabaigtos, todél visos partijos, kuriose atlikta maZiau nei
10 éjimy, buvo i§ karto paSalintos i§ apmokymo duomeny. Taip pat, dauguma iS svetainés paimty
partijy néra iki galo uzbaigtos, nes Amazoniy Zaidime laimétojas daZniausiai buna aiSkus dar prie§
Zaidimo pabaiga, kuomet abu Zaidéjai dar turi €jimy, bet vienas iS Zaidéjy jy turi aiSkiai daugiau ir,
jam nepadarius labai akivaizdzios klaidos, prieSininkas nebeturi Sansy laiméti ir pasiduoda. Todél
galutiné lentos busena buvo jvertinta paprasta heuristine jvertinimo funkcija, vertinancia galimy
éjimy ir galimy krypciy kiekj kiekvienai amazonei. Funcija placiau apraSyta 3.3.2 skirsnyje. Visos
partijos, kuriy galutinés busenos jvertinimas buvo arti O (t.y. nei vienas Zaid€jas neturi rySkaus
pranaSumo) buvo pasalintos i§ apmokymo duomeny. Toliau visi Zaidimai buvo suZaisti iki galo DI
zaidéjy. Kiek stipresnis DI Zaidéjas Zaisdavo uZ prastesnéje pozicijoje esancia spalva ir silpnesnis
- uz geresnéje. Jei silpnesnis DI laimédavo, laikyta, jog Zaidimas buvo pabaigtas, jis jtraukiamas
j galutinj apmokymo duomeny rinkinj. Tuo tarpu jei stipresnis DI Zaidéjas, budamas prastesnéje
pradinéje pozicijoje, laimédavo, partija laikyta neturinti aiSkaus laimétojo ir buvo nejtraukiama j
galutinj apmokymo duomeny rinkinj. PanaSiu duomeny atrinkimo principu rémeési Michel Fugers
[M F17].

Atrinkus duomenis liko 8680 treniravimui tinkamy partijy, kurias sudaré 304757 Zaidimo
lentos busenos. Taip pat dalyje eksperimenty ieSkant geriausios konvoliucinio tinklo konfigiiraci-

jos, tam kad sutrumpinti treniravimo laikg, naudota 30% turimy duomeny - atsitiktinai atrinktos
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88682 Zaidimo lentos buisenos. Galiausiai, pastebéta, jog naudojant tik geriausiy Zaidéjy duomenis

pasiekiamas Siek tiek geresnis rezultatas, todél panaudota duomenys iS 88820 lentos buseny iS 20

geriausiy zaidejy Zaisty partijy.

3.4.2. Igyvendinimas ir konfiguracija

Konvoliucinio neuroninio tinklo kirimui naudota Python programavimo kalba, bei Tensorf-

low ir Keras platformos. Neuroninis tinklas kurtas bei treniruotas Anaconda3 Jupyter Notebook

aplinkoje. Galutinio neuroninio tinklo struktura pateikta 1 lenteléje.

1 lentelé. Konvoliucinio neuroninio tinklo struktira

Eil. nr.

Sluoksnio tipas

ISvesties forma

Prametry sk.

O 0 9 N Nt AW N~

Conv2D
Dropout
Conv2D
Conv2D
Dropout
Flatten
Dense
Dense

Dense

(None, 10, 10, 32)
(None, 10, 10, 32)
(None, 10, 10, 32)
(None, 10, 10, 32)
(None, 10, 10, 32)
(None, 3200)
(None, 256)
(None, 256)
(None, 1)

1184
0
9248
9248
0
0
819456
65792
257

Kiti pagrindiniai parametrai:

 Dalimis tiesinio vieneto (ReLU) nuostoliy funkcija pasléptuosiuose sluoksniuose. Taip pat

buvo pabandyta panaudoti sigmoido bei keleta kity keras bibliotekos sitlomy nuostoliy funk-

cijy, taciau rezultatai buvo prastesni nei naudojant ReLU

* Sigmoido nuostoliy funkcija paskutiniame sluoksnyje.

* Vidutinés kvadratinés paklaidos nuostoliy funkcija. Taip pat buvo pabandyta dvejetainés

kryZminés entropijos nuostoliy funkcija, ta¢iau tai nedavé norimo rezultato

* 30 treniravimo epochy. Taip pasirinkta dél to, nes nuostolio grafike (3 paveikslélis), nuostolis

ties 30 epocha jau maZzéja létai, o tikslumas (4 paveikslélis) nustoja didéti dar prie§ 15 epocha.

Taip pat buvo pabandyta treniruoti 50 epochy, bet rezultatas pageréjo labai nezymiai. (2

lentelés 4 ir 5 eilutés)

* Ivestis - Zaidimo lentos busena.

* ISvestis - jvertinimo funkcijos reikSmeés spéjimas Zaidimo pabaigoje
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=

3 pav. Nuostolio (angl. loss) priklausomybé nuo treniravimo epochy skaiciaus epochy skaicius
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15
Epoch
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15x 107!
14x107t
13x 107t

12x107t
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11x107t

107t

Tain
Test

=

10

15
Epoch

20

4 pav. Tikslumo (angl. accuracy) priklausomybé nuo treniravimo epochy skaiciaus epochy skaicius
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3.4.3. Skirtingy konfiguracijy tyrimas

2 lentelé. Geriausius rezultatus pasiekusiy konfigiiracijy palyginimas. MN - minimalus nuostolis,
MT - maksimalus tikslumas, MG - Mokymosi greitis, Tn - n-tojo Tiesinio neuroninio sluoksnio
filtry skaicius, EP - epochy skaic¢ius, DRD - Duomeny rinkinio dydis (angl. batch size), ADK -
apmokymo duomeny (lentos buseny) kiekis, APTn - n-tos Atsitiktinio praretinimo transformacijos
koeficientas, Kn - n-tojo konvolioucinio sluoksnio filtry skaicius. * - jvertinimo funkcijai panaudoto
konvoliucinio tinklo konfigtracijos

MN MT MG | TI | T2 | T3 | EP | DRD | ADK | APT1 | APT2 | K1 | K2 | K3

1* | 0.007051 | 0.172888 | 0.02 | 256 | 256 | 256 | 30 64 88820 0.2 0.2 32 | 32 | 32
2% 1 0.006558 | 0.156179 | 0.02 | 256 | 256 | 256 | 30 64 | 304749 | 0.2 0.2 32 | 32 | 32
3 1 0.007442 | 0.155930 | 0.02 | 128 | 128 | 128 | 30 64 | 304749 0 0.2 32 |32 | 32
4 | 0.005461 | 0.156258 | 0.02 | 256 | 256 | 256 | 30 64 | 304749 | 0.2 0.2 64 | 64 | 64
5 1 0.017463 | 0.152722 | 0.08 | 256 | 256 | 256 | 30 64 88682 0.2 0.2 32 | 32 | 32
6 | 0.012662 | 0.154210 | 0.02 | 256 | 256 | 256 | 50 64 88682 0.2 0.2 32 | 32 | 32
7 | 0.012805 | 0.153669 | 0.005 | 256 | 256 | 256 | 50 64 88682 0.2 0.2 32 | 32 | 32
8 | 0.018156 | 0.152541 | 0.04 | 256 | 256 | 256 | 30 64 88682 0.2 0.2 32 |32 | 32
9 | 0.008649 | 0.154887 | 0.08 | 256 | 256 | 256 | 30 64 88682 0.2 0.2 32 | 32| 32
10 | 0.016752 | 0.153263 | 0.01 | 256 | 256 | 256 | 30 64 88682 0.2 0.2 32 | 32 | 32
11 | 0.012016 | 0.154210 | 0.02 | 256 | 128 | 64 | 30 64 88682 0.2 0.2 32 | 32 | 32
12 | 0.015084 | 0.153669 | 0.02 | 64 | 128 | 256 | 30 64 88682 0.2 0.2 32 | 32 | 32
13 | 0.011507 | 0.154210 | 0.02 | 256 | 256 | 256 | 30 64 88682 0.2 0.2 32 | 32 | 32
14 | 0.012566 | 0.154300 | 0.02 | 128 | 128 | 128 | 30 64 88682 0.2 0.2 32 |32 | 32
15 | 0.010718 | 0.154345 | 0.02 | 512 | 128 | 128 | 30 64 88682 0.2 0.2 32 | 32 | 32
16 | 0.013064 | 0.153849 | 0.02 | 128 | 128 | 512 | 30 64 88682 0.2 0.2 32 | 32 | 32
17 | 0.026750 | 0.146136 | 0.02 | 32 | 32 | 32 | 25 64 88682 0.2 0.5 32 | 32 | 32
18 | 0.021205 | 0.150557 | 0.02 | 32 | 32 | 32 | 25 64 88682 0.2 0.3 32 | 32 | 32
19 | 0.016188 | 0.152992 | 0.02 | 32 | 32 | 32 | 30 64 88682 0.2 0.1 32 | 32| 32
20 | 0.016948 | 0.151819 | 0.02 | 32 | 32 | 32 | 30 64 88682 0.2 0.2 32 | 32| 32
21 | 0.023226 | 0.149790 | 0.02 | 32 | 32 | 32 | 30 | 128 | 88682 0.2 0.2 32 | 32 | 32
22 | 0.046042 | 0.124937 | 0.02 | 32 | 32 | 32 | 30 | 512 | 88682 0.2 0.2 32 | 32 | 32
23 | 0.014126 | 0.152676 | 0.02 | 32 | 32 | 32 | 30 16 88682 0.2 0.2 32 | 32 | 32
24 | 0.014419 | 0.152857 | 0.02 | 32 | 32 | 32 | 30 32 88682 0.2 0.2 32 | 32 | 32
25 | 0.028822 | 0.146091 | 0.02 | 16 | 16 | 16 | 30 64 88682 0.2 0.2 16 | 16 | 16

2 lentelé jtraukia tik geriausius rezultatus pasiekusias konvoliucinio tinklo konfigtracijas.
geriausias rezultatas buvo pasiektas naudojat 20 geriausiy Zaidéjy duomenis (1 eiluté), su ta pacia
konfiguracija taip pat pasiektas antras geriausias rezultatas. Buvo vienu metu nagrinéjamas tam
tikro parametro poveikis, pavyzdZiui 20-24 eilutése ieSkoma optimalaus duomeny rinkinio dydzio,
nustatyta, kad 64 lentos buseny dydis yra optimalus - jj didinat mazéja tikslumas, o toliau maZinant
tikslumas nekinta, ta¢iau mazesnis duomeny rinkinio dydis prailgina treniravimo laika tad taupant
laikg nebeverta toliau maZinti. 11-16 eilutése tiriama skirtingas neurony kiekio i$sidéstymas, 2-4
geriausios konfiguracijos iSbandomos su pilnu duomeny rinkiniu, bandoma sumaZinti atsitiktinio

praretinimo transformacija.
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3.4.4. Integracija su Zaidimu

Kadangi Zaidimas ir neuroninio tinklo modelis buvo sukurti skirtingomis programavimo kal-
bomis, frugally-deep biblioteka buvo panaudota juos integruoti. Frugally-deep yra C++ biblioteka,
skirta integruoti Keras modelius C++ aplinkoje. Keras modelis, iSsaugotas .h5 formatu, yra konver-
tuojamas j json failg, i% kurio biblioteka sukuria modelj C++ kalboje. Sios kalbos privalumai - itin
lengva integracija, iSlaikomas didelis modelio veikimo greitis. Pagrindinis trukumas - biblioteka
nepalaiko grafikos ploksciy, taip pat ir modeliy, treniruoty naudojant grafikos plokste. Todél tyri-
néjant skirtingy modelio konfigiiracijy rezultatus, jie buvo treniruojami naudojant vaizdo plokste,
taCiau modeliai, atrinkti testuoti Zaidime, turéjo biiti treniruojami i$ naujo, naudojant tik proceso-
riy. Kadangi, iSskyrus pavienius atvejus, treniravimas naudojant vien procesoriy uztrukdavo bent

5 kartus ilgiau, papildomas reikalingas laikas stipriai apribojo zZaidime iSbandyty modeliy kiekj.
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4. Sukurto DI vertinimas

4.1. Jvertinimo metodikos

Bandant sukurti objektyvia jvertinimo metodika paaiSkéjo, jog tai yra itin sudétinga. Visy
pirma, Sis Zaidimas néra labai populiarus, todél sunku rasti gery Zaidéjy, prie§ kuriuos ZaidZiant
buty galimg sukurtg DI jvertinti ar bent su kuriy Zaidimu buty galima palyginti. Kita problema -
tranzityvumo nebuvimas. Jei Zaidéjas A laimi prie§ Zaid€ja B, o Zaidéjas B laimi prieS§ Zaideja C
negarantuoja, jog Zaidéjas A laimés ir prie§ Zaidéja C. Vertinti per kiek éjimy DI laimi ar pralaimi
taip pat néra tikslinga, kadangi tai didele dalimi priklauso nuo Zaidéjo strategijos.

Bandyti vertinti atskirus €jimus ar situacijas neverta dél to, nes Zaidimo lygis néra tolygus [M
F17] ir net neuroniniy tinkly pagalba kurtos jvertinimo funkcijos skirtingas situacijas gali jvertinti
geriau ar prasCiau. Galimos to prieZastys - panaSios situacijos visiSkas nebuvimas tarp neuroninio
tinklo apmokymo duomeny (tai ypa¢ aktualu amazoniy Zaidime, kadangi galimy situacijy kiekis
yraitin didelis, o apmokymui tinkamy duomeny kiekis ribotas, ypac¢ Zaidimo pabaigoje), situacijos,
kuomet ¢jimas atrodo geras, taCiau atneSa Zalos po daugiau ¢jimy nei paieSkos medZio gylis ir pan.

Todél DI Zaidéjai buvo vertinami tik ZaidZiant visiems prie§ visus ir lyginant bendrg pergaliy
skaiCiy. Taip pat 2 DI zaidéjai gali buti palyginti tarpusavyje, taciau tokj rezultatg reikia interpre-
tuoti kaip ”ZaidZiant tarpusavyje A yra geresnis nei B, taCiau nebiitinai geresnis globaliai”.

Kitoks budas jvertinti DI, tai vertinti veikimo greitj. Tg galima daryti dviem budais: ver-
tinti tik DI sugaiStg laika nuspresti jo €jimams arba vertinti visa partijos trukme. Pirmuoju atveju
objektyviau jvertinamas DI veikimo laikas. Antru atveju jvertinama ir kaip labai Zaidimas yra ap-
sunkinamas prieSininkui. Taciau Siuo atveju laikas labai priklauso nuo prieSininko greitaveikos,
todél jj lyginti su kito DI laiku ZaidZiant prieS kita prieSininka buty netikslinga. Laiko vertinimas
tiesiogiai neparodo, kuris DI Zaidéjas yra pajégesnis, taCiau kartu su Zaidimo rezultatais padeda ver-
tinti panaSaus pajégumo DI Zaidéjus: greitesnis DI Zaidéjas jgyja pranaSumg esant ribotam partijos
laikui, jis turi daugiau potencialo tobulinimui iSlaikant pakankamga greitaveikg - pridéjus papil-
domos logikos, pagilinus paieSkos medj ar kitaip sustiprinus DI jis potencialiai tapty geresnis ir
susilyginty greitaveika su létesniu, taip tapdamas uZ jj geresniu. Be to, didesné greitaveika reiskia
jog éjimas atliekamas su maziau skaic¢iavimy, taigi skai¢iavimai yra tikslesni (t,y, atlickama maZiau

nereikalingo tikrinimo) nei panaSaus lygio lé¢iau zZaidZiancio DI.

4.2. Pajégumas
4.2.1. Pagerintos heuristinés funkcijos geriausio koeficiento nustatymas

Buvo palygintos pagrindiné ir patobulinta jvertinimo funkcijos. Buvo lyginama dviejy ite-
racijy algoritmas su pradine jvertinimo funkcija ZaidZiantis prieS ta patj algoritma su patobulinta
jvertinimo funkcija. Sis algoritmas pasirinktas dél to, nes jis veikia daug grei¢iau nei klasikinis,
kas palengvina testavima, taip pat jis yra pranasSesnis nei ¢jimas tada strélé algoritmas. Rezultatai
matomi 3 lenteléje. Kadangi cof2 = 1 — cof1, lenteléje parodomas tik cof1. ZaidZiama 100

partijy po to apsikeiCiama spalvomis. SkaiCius spalvos langelyje nurodo pergaliy bei pralaiméjimy
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skirtuma pagerintai jvertinimo funkcijai ZaidZiant uz tg spalva.

3 lentele. Skirtingy jvertinimo funkcijy palyginimas

Cofl | Balti, | Juodi | Rezultatas
0,0 -13 -16 -29
0,1 -74 30 -44
0,2 -42 40 -2
0,3 -16 52 46
0,35 30 28 58
0,4 35 14 49
0,43 54 6 60
0,45 62 34 96
0,47 72 16 88
0,5 68 24 92
0,55 100 -44 56
0,6 -26 -4 -30
0,7 -22 -2 -24
0,8 14 -65 -51
0,9 -99 100 1
1,0 -8 4 -4

Lenteléje nr. 3 matyti, jog pagrindiné jvertinimo funkcija pranoksta pradin¢ jvertinimo funk-
cija, kai cof1 yra intervale tarp 0,3 ir 0,55. Kadangi cof1 nurodo kokig galj galutinés jvertinimo
funkcijos sudarys galimy €jimy santykj, geresni rezultatai Siame intervalo rodo, jog galimy &ji-
my santykis yra kiek maZiau svarbus nei galimy krypciy santykis vertinat Zaidimo lentos buseng.
O kuomet galimy €jimy santykis sudaro daugiau nei puse¢ galutinio jvertinimo, rezultatai tampa
prastesni nei naudojant vien tik §j santykj. IS to iSplaukia iSvada, jog galimy krypciy santykis ga-
li pagerinti jvertinimo funkcijos veikima, tac¢iau kuomet jo dalis galutinéje funkcijos graZinamoje
reikSméje yra per mazas, jis tik iSkreipia jvertinimg, taciau nejtakoja pakankamai kad teigiamai
paveikti galutinj busenos jvertinima. Taip pat lenteléje matyti, jog geriausias rezultatas pasiektas,

kai cof1 = 0,45, todél §i reikSmé ir buvo naudojama tolesniuose DI tyrimuose.
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4.2.2. Skirtingy jvertinimo funkcijy palyginimas

4 lentelé. Skirtingy jvertinimo funkcijy palyginimas. Zaid#iama po 20 partijy uZ kiekvieng spalva,
su 2 iteracijy algoritmu. Langelio reikSmé - DI su eilutés jvertinimo funkcija pergaliy/pralaiméjimy
skaiCius prie§ DI su stulpelio jvertinimo funkcija. DI nugaléta - laikoma kad DI nugaléjo kita DI,
jei pries ji laiméjo daugiau karty nei pralaiméjo. Pradiné ir pagerinta - heuristinés, KNT1 ir KNT2
- konvoliucinio neuroninio tinklo jvertinimo funkcijos. KNT1 treniruota su pilnais duomenimis,
KNT?2 - su 20 geriausiy zaidéjy duomenimis.

Algoritmas Pradiné | Pagerinta | KNT1 | KNT2 | Bendrasrez. | DI nugaléta
Pradiné 14-6 17/23 40/0 40/0 97/23 2
Pagerinta 23/17 7-13 40/0 40/0 103/17 3
KNT1 0/40 0/40 X 20720 20/100 0
KNT2 0/40 0/40 20/20 X 20/100 0
Bendras rezultatas | 97/23 103/17 | 20/100 | 20-100 - -
DI pralaiméta 1 0 2 2 - -

4 lenteléje apZvelgta jvertinimo funkcijy tarpusavio palyginimas. DI su pagerinta heuristine
jvertinimo funkcija laiméjo Siek tiek daugiau partijy nei pradin€, taciau jos abi uZtikrintai laiméjo
prie§ DI su konvoliucinio neuroninio tinklo jvertinimo funkcija, kurios pasirodé vienodai prastai.
Taip pat buvo pastebéta jdomi tendencija - tarpusavyje ZaidZiant DI su konvoliucinio neuroninio
tinklo jvertinimo funkcijomis dazniau laimédavo uz Juoda komanda ZaidZiantis DI. To prieZastis

galéty buti netolygus treniravimo duomeny pasiskirstymas pagal laimin¢ig komanda.
4.2.3. Skirtingy alfa-beta algoritmo versijy palyginimas

5 lentelé. Skirtingy versijy palyginimas. ZaidZiama po 20 partijy uZ kiekvieng spalva. Langelio
reik§mé - eilutés algoritmo pergaliy/pralaiméjimy skaicius pries stulpelio algoritmg. ZaidZant pries
save pirmas skaicius yra baltyjy pergalés - antras juodyjy.

Algoritmas Atsitiktinis | Klasikinis | Ejimas tada strélé | Dviejy iteracijy | Suma
Atsitiktinis 17/23 0/40 0/40 0/40 0/120
Klasikinis 40/0 19-1 40/0 36/4 116/4
Ejimas tada strélé 40/0 0/40 9-11 12/28 52/68
Dviejy Iteracijy 40/0 4/36 28/12 14-6 82/48
Suma 17/143 116/4 52/68 82/48 -

Klasikiné alfa-beta algoritmo versija esant vienodam paieskos gyliui ZaidZia geriausiai, pra-
laimeédama vos keletg partijy dievy iteracijy algoritmui. Kartu tai parodo, jog ir dviejy iteracijy
algoritmas, nors ir ZaidZia prastai, néra visisSkai beviltiSkas ir gali buiti panaudotas, ypa¢ kuomet
Zaidimo laikas yra svarbus. Ejimas tada strélé algoritmas pasirodé beviltiSkai prie§ klasikinj alfa-
beta paieSkos algoritma, taCiau laiméjo beveik trecdalj partijy pries 2 iteracijy algoritmg. Tai paro-
do jeé esant prasciausia iS paieSkos algoritmy, taciau kartu su faktu, kad jis uZtikrintai laiméjo pries§

atsitiktinj Zaidé€ja, parodo, jog is taip pat yra veikiantis.
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4.2.4. Zaidimas pries tikra Zaidéja

DI su konvoliucinio neuroninio tinklo jvertinimo funkcija pajégumas yra itin menkas, autorius
(nepatyres Zaidéjas) gali uZtikrintai nugaléti §j DI be didesniy pastangy. Tuo tarpu Zaisti pries DI su
bet kuria iS heuristiniy jvertinimo funkcijy yra sunkiau. Norint laiméti pries §j DI autoriui reikéjo
apgalvoti ¢jimus, pasistengi, autorius sugebéjo laimeti ne kiekvieng partija, ypac jei naudojamas
didesnis medZzio gylis. (Dviejy iteracijy algoritmas su bet kuria i heuristiniy funkcijy pakankamai
greitai veikia 5 lygiy gylio paieSkos medyje).

4.3. Veikimo greitis

6 lentelé. Vidutiniy veikimo grei¢iy palyginimas ZaidZiant tarpusavyje. Langelio reikSmés pirma
verté: vid. laikas (sek.) ZaidZiant uZ baltus, antra: vid. laikas (sek.) ZaidZiant uZ juodus. ZaidZiama
20 partijy ir apskai¢iuojamas vidutinis partijos laikas, visy algoritmy paieSkos medzio gylis = 3.
Vidurkis nejtraukia Zaidimo prie§ save

Algoritmas Klasikinis Ejimas tada strélé | Dviejy Iteracijy | Vidurkis
Klasikinis 413,30 154,22; 152,63 129,20; 95,49 132,88
Ejimas tada strélé | 152,63; 154,22 0,57 0,55; 0,53 76,98
Dviejy Iteracijy 95,49; 129,20 0,53; 0.55 0,47 56,30

6 lenteléje pavaizduoti Skirtingy alfa-beta algoritmo versijy grei¢iai. Ejimas tada strélé ir
dviejy iteracijy algoritmai veikai labai panaSiai, tuo tarpu klasikinis alfa-beta paieSkos algoritmas
yra keliasdeSimt karty létesnis, kas apsunkina gilesnio paieSkos medzio nagrinéjima.

Konvoliucinio neuroninio tinklo bei heuristiniy evaluacijy greiciy skirtumas taip pat yra labai
didelis. Su 2 iteracijy algoritmu, ieSkant 3 paieSkos medZio gylyje DI su konvoliucinio neuroninio
tinklo jvertinimo funkcija uztrunka iki 800 sekundziy ZaidZiant paciam su savimi, tuo tarpu heuristi-
nés funkcijos - apie 0,5 sekundés. Konvoliucinio neuroninio tinklo jvertinimo funkcijos greitaveika
galima padidinti keletu budy: Galima patj tinklg kurti naudojant C++ kalbg. Perkélimui panaudota
frugalfy-deep biblioteka nors ir veikia greitai, taciau vis tiek apytiksliai 2 kartus 1é¢iau nei Python
aplinkoje. Taip pat Si biblioteka nepalaiko vaizdo ploksStés naudojimo skaiciavimams atlikti, kas
dar sumaZina greitaveikg. Taip pat sumaZzinus sluoksniy ir/ar neurony skaiciy neuroniniame tinkle
jis veikty greiciau ir galimai islaikyty panady rezultata. Sio darbo metu nebuvo atlikta daug tyrimy
su maZzu neuroniniu tinklu, kadangi buvo siekiama kuo geresnés Zaidimo kokybés, taciau keletas

simuliacijy parodé, kad tikslumas ir nuostolis maZinant tinklo dydj mazéja nestipriai.
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Rezultatai ir iSvados

Rezultaty ir iSvady dalyje iSdéstomi pagrindiniai darbo rezultatai (kazkas iSanalizuota, kazkas

sukurta, kazkas jdiegta), toliau pateikiamos iSvados (daromi nagrinéty problemy sprendimo metody

palyginimai, siilomos rekomendacijos, akcentuojamos naujovés). Rezultatai ir iSvados pateikiami

sunumeruoty (gali buti hierarchiniai) saraSy pavidalu. Darbo rezultatai turi atitikti darbo tiksla.

Rezultatai

1.

2.

Sukurta kompiuteriné programa, skirta Zaisti Amazoniy Zaidima.

Sukurtas alfa-beta paieSkos algoritmas, ZaidZiantis Amazoniy Zaidima ir sukurti 2 Sio algo-

ritmo patobulinimai bei jie tarpusavyje palyginti tiek greitaveikos tiek pajégumo atzvilgiu.

Visi sukurti alfa-beta paieSkos algoritmai palyginti tarpusavyje ir su atsitiktinai ZaidZianciu

dirbtiniu intelektu.

Sukurtos 2 heuristinés jvertinimo funkcijos - pagrindiné (naudota daugiausia) ir patobulinta,
jos palygintos tarpusavyje, nustatyta kad geresnis rezultatas pasiekiamas, kuomet yra verti-
nama galimy €jimy kiekis kartu su galimy krypciy kiekiy, krypciy kiekiui suteikiant Siek tiek

didesnj svorj.
Sukurta jvertinimo funkcija panaudojant konvoliucinj neuroninj tinkla.

Patyrinéta jvairios konvoliucinio neuroninio tinklo strukturos. Nustatyta, kad yra konvoliu-
ciniam neuroniniam tinklui yra sudétinga jvertinti Zaidimo lentos buiseng net ir turint nemaza
kiekj treniravimo duomeny, o maZesnis kiekis duomeny i§ geresniy Zaidimy netgi Siek tiek

pagerina rezultatg

Konvoliucinio neuroninio tinklo jvertinimo funkcija palyginta su heuristinémis jvertinimo

funkcijomis bei nustatyta, kad heuristinés jvertinimo funkcijos veikia geriau ir greic¢iau

Isvados

Sukurti gerai veikianti dirbtinj intelekta Zaisti amazoniy Zaidimui yra itin sudétinga. Naujoko

lygio DI Zaidéja galima sukurti panaudojant optimizuotg alfa-beta paieSka bei itin paprasta heuris-

ting funkcija, vertinancig galimy €jimy ir galimy krypciy skaiciy. Tokia jvertinimo funkcija yra

labai greita, todél leidZia nagrinéti gilesnj Zaidimo medj, kuris amazoniy Zaidime yra itin platus.

Tuo tarpu panaudoti konvoliucinj neuroninj tinkla yra kur kas sunkiau. Net ir su dideliu

duomeny kiekiu treniruotas neuroninis tinklas ZaidZia vos geriau uZ atsitiktinj Zaidéja. Viena iS to

prieZasciy gali buti Zaidimo mechanika - nors strélés nejuda, amazonés gali labai greitai atsidurti

visai kitoje lentos puséje ir nuspéti kokios situacijos gali biti véliau i§ dabartinés pozicijos yra labai

sudetinga.
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Priedas nr. 1

Amazoné tada strélé algoritmo pseudokodas
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Algorithm 2 Alfa-beta paieSka atskirai ieSkant geriausios pozicijos amazonei ir strélei

function ALpHABETA(bOGrdState, depth, alpha, beta, isMaximising)
if isMazimising then

if depth = 0 or terminalState then return Fvaluate(boardState)

end if

max Evaluation = —o0

for all legal moves do
evaluation = AlphaBeta(boardState, depth — 1, alpha, beta, false)
max Evaluation = max(max Evaluation, evaluation)
alpha = max(alpha, max Evaluation)
if alpha > beta then break
end if

end for

for all legal arrows from the move do
arrowEvaluation = AlphaBeta(boardState, depth — 1, alpha, beta, false)
max ArrowEvaluation = max(maz Evaluation, evaluation)
alpha = max(alpha, max Arrow Evaluation)

end for
return maz Evaluation
else
if depth = 0 or terminalState then return Evaluate(boardState)
end if

minFEvaluation = +00

for all legal moves do
evaluation = AlphaBeta(boardState, depth — 1, alpha, beta, true)
minEvaluation = min(minEvaluation, evaluation)
beta = min(beta, min Evaluation)
if alpha > beta then break
end if

end for

for all legal arrows from the move do
arrowWwvaluation = AlphaBeta(boardState, depth — 1, alpha, beta, true)
minArrow Evaluation = min(minFEvaluation, evaluation)
beta = min(beta, min Arrow Evaluation)
if alpha > beta then break
end if
if alpha > beta then break
end if

end for

return minEvaluation

end if
end function
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Priedas nr. 2

Dviejy iteracijy paieskos algoritmo pseudokodas

29



Algorithm 3 | 2 iteracijas iSskaidyta klasikiné alfa-beta paieSka

function ALpHABETA(boardState, depth, alpha, beta, isMaximising)
if isMazimising then
if depth = 0 or terminalState then return Evaluate(boardState)
end if
max Evaluation = —o0
for all legal amazon moves do
evaluation = AlphaBetaArrow(boardState, depth, alpha, beta, true, move)
find max Fvaluation, alpha, do pruning
end for
return max Evaluation
else
if depth = 0 or terminalState then return Evaluate(boardState)
end if
minFvaluation = +00
for all legal amazon moves do
evaluation = AlphaBetaArrow(boardState, depth, alpha, beta, false, move)
find min Evaluation, beta, do pruning
end for
return min FEvaluation
end if
end function
function ALpHABETAARROW(bOArdState, depth, alpha, beta, s M aximising, move)
if isMaximising then
maxArrowFEvaluation = —o0
for all legal arrows from the move do
evaluation = AlphaBeta(boardState, depth — 1, alpha, beta, false)
find max ArrowEvaluation, alpha, do pruning
end for
return mazx Arrow Evaluation
else
minArrowEvaluation = +00
for all legal arrows from the move do
evaluation = AlphaBeta(boardState, depth — 1, alpha, beta, true)
find min Arrow Evaluation, beta, do pruning
end for
return minArrow Evaluation
end if

end function
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