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Abstract 
T h i s thes is e x p l o r e s t h e usage of A l p h a Z e r o a l g o r i t h m f o r g a m e o f G o m o k u . A l p h a Z e r o is a 
r e i n f o r c e m e n t l e a r n i n g a l g o r i t h m , w h i c h does n o t r e q u i r e a n y e x i s t i n g d a t a s e t s a n d is ab le 
t o i m p r o v e o n l y b y u s i n g s e l f - p l a y . It uses a t ree s e a r c h for p o l i c y i m p r o v e m e n t , w h i c h is 
s u b s e q u e n t l y u s e d for t r a i n i n g . T h i s a p p r o a c h w a s a b l e t o defeat t h e p r e v i o u s s t a t e o f t h e 
a r t m e t h o d s . G e n e r a t i n g t r a i n i n g d a t a of h i g h q u a l i t y r e q u i r e s a l o t o f c o m p u t a t i o n a l l y 
e x p e n s i v e i t e r a t i o n s , w h i c h m a k e s t h e m a l g o r i t h m s l o w t o t r a i n . E x p e r i m e n t s s h o w t h a t 
t h e s t r e n g t h o f t h e p l a y is g r o w i n g w i t h e a c h s u b s e q u e n t i t e r a t i o n , t h i s m i g h t i n d i c a t e t h a t 
i t s t i l l has r o o m f o r i m p r o v e m e n t w i t h m o r e t r a i n i n g a n d t h a t i t has n o t r e a c h e d i t s f u l l 
p o t e n t i a l . 

Abstrakt 
T á t o p r á c a s a z a o b e r á p o u ž i t í m a l g o r i t m u A l p h a Z e r o p r e h r u G o m o k u . A l p h a Z e r o je 
za ložený n a s p ä t n o v ä z b n o m u č e n í a k t r é n o v a n i u n e m u s i a byť v y u ž i t é ž i a d n e e x i s t u j ú c e 
d a t a s e t y . T r é n o v a n i e p r e b i e h a i b a n a h r á c h a l g o r i t m u s a m é h o so s e b o u . A l p h a Z e r o p o u ž í v a 
a l g o r i t m u s n a p r e h ľ a d á v a n i e s t r o m u , p r e z lepšenie s t r a t é g i e . N a v y l e p š n e j s t r a t é g i i sa 
n á s l e d n e t r é n u j e n e u r ó n o v á sieť . T e n t o p r í s t u p b o l ú s p e š n ý v h r á c h p r o t i e x i s t u j ú c i m a l g o 
r i t m o m . G e n e r o v a n i e t r é n o v a c í c h d á t v y s o k e j k v a l i t y s i v y ž a d u j e veľa v ý p o č e t n ě n á r o č n ý c h 
i t e r á c i í t r é n o v a n i a a g e n e r o v a n i a d á t . E x p e r i m e n t y u k á z a l i , že k a ž d o u i t e r á c i o u s a a l g o r i t 
m u s z lepšu je , čo n a z n a č u j e , že j e e š t e m i e s t o n a z lepšenie , a le m n o ž s t v o i t e r á c i í n e d o s t a č o 
v a l o n a t o , a b y b o l p o r i a d n e n a t r é n o v a n ý . 
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Rozšírený abstrakt 
T á t o p r á c a s a z a o b e r á v y t v o r e n í m a l g o r i t m u , k t o r ý b y b o l s c h o p n ý hrať h r u G o m o k u . P r e 
t e n t o úče l e x i s t u j ú r ô z n e pr í s tupy , j a p o u ž í v a m a l g o r i t m u s A l p h a Z e r o , k t o r ý d o s i a h o l veľmi 
d o b r é v ý s l e d k y v š a c h u , h r e G o a j a p o n s k o m š a c h u s h o g i . V o v š e t k ý c h t ý c h t o h r á c h j e d n o z 
n a č n e p r e k o n a l e x i s t u j ú c e a l g o r i t m y . A l p h a Z e r o n e p o u ž í v a ž i a d n e r u č n e v y t v o r e n é h e u r i s 
t i k y , a le p o ž í v a a l g o r i t m u s n a p r e h ľ a d á v a n i e s t r o m u , k t o r ý k o m b i n u j e s n e u r ó n o v o u s ieťou 
z e f e k t i v ň u j ú c o u p r e h ľ a d á v a n i e . A v š a k t e n t o a l g o r i t m u s je r e v o l u č n ý v t o m , že n e v y u ž í v a 
ž i a d n e e x i s t u j ú c e d á t a p r e n a t r é n o v a n i e n e u r ó n o v e j s iete . N a m i e s t o t o h o v y u ž í v a s p ä t -
n o v ä z b o v é u č e n i e , p r i č o m s a s p o l i e h a n a z lepšenie s t r a t é g i e s t r o m o v ý m p r e h ľ a d á v a n í m . 
A l g o r i t m u s p o ž i t ý n a s t r o m o v é p r e h ľ a d á v a n i e s a vo lá M o n t e C a r l o t ree s e a r c h . 

M o n t e C a r l o t ree s e a r c h a l g o r i t m u s v y k o n á v a s i m u l á c i e , p r i k t o r ý c h s i v y t v á r a h e r n ý 
s t r o m . P r i v y k o n á v a n í s i m u l á c i í v y b e r á ť a h y p o d ľ a t o h o , a k o skonči l i p r e d o š l é s i m u l á c i e , 
p r i č o m v y b e r á t i e , k t o r é p r i p r e h ľ a d á v a n í v i e d l i k v ý h r e a z á r o v e ň s a s n a ž í v y b a l a n c o v a t 
v ý b e r n a j p e r s p e k t í v n e j š í c h ť a h o v s p r i e s k u m o m i n ý c h ť a h o v . N e u r ó n o v á sieť p o s k y t u j e 
o d p o r ú č a n i a ť a h o v , n a k t o r é s a m á p r e h ľ a d á v a n i e sús t rediť , a o h o d n o t e n i a h r a c í c h p l ô c h , 
č í m d r a s t i c k y zn ižu je m n o ž s t v o s imulác i í , p o t r e b n ý c h n a n á j d e n i e o p t i m á l n e j s t r a t é g i e . 

T r é n o v a n i e s a deje v d v o c h k r o k o c h : g e n e r o v a n i e d á t a o p t i m a l i z á c i a p a r a m e t r o v n a 
v y g e n e r o v a n ý c h d á t a c h . D á t a s a g e n e r u j ú t ý m , že a l g o r i t m u s h r á s á m p r o t i sebe . V y g e n 
erované d á t a o b s a h u j ú r e p r e z e n t á c i u s t a v u h r a c e j p l o c h y , s t r a t é g i u v y l e p š e n ú s t r o m o v ý m 
p r e h ľ a d á v a n í m a v ý s l e d o k o d o h r a n e j h r y . N e u r ó n o v á sieť s a u č í t ú t o s t r a t é g i u a p r e d 
povedať v ý s l e d o k h r y n a z á k l a d e s t a v u h r a c e j p l o c h y . P r e n a t r é n o v a n i e s iete j e p o t r e b n é 
v y k o n a ť veľké m n o ž s t v o t r é n o v a c í c h k r o k o v , g e n e r á c i í , č o j e p o m e r n e v ý p o č e t n ě n á r o č n é . 

N a i m p l e m e n t á c i u n e u r ó n o v e j s iete s o m použi l k n i ž n i c u n a h l b o k é u č e n i e P y t o r c h , k t o r á 
je p r i m á r n e u r č e n á p r e j a z y k P y t h o n , a le o b s a h u j e a j c + + r o z h r a n i e . Kvôl i e f e k t i v i t e i m 
p l e m e n t á c i e M o n t e C a r l o t ree s e a r c h a l g o r i t m u s o m s a r o z h o d o l použiť j a z y k c + + , p r e t o ž e 
i m p l e m e n t á c i a v P y t h o n e b o l a prí l iš p o m a l á . T ý m t o s o m d o s i a h o l až 3 0 - n á s o b n é zrých le 
n i e . P r e e v a l u á c i u n e u r ó n o v e j s iete s o m využi l c + + r o z h r a n i e P y t o r c h k n i ž n i c e . A b y s o m 
n e s t r a t i l m o ž n o s ť j e d n o d u c h o tes tovať r ô z n e konf igurác ie , v y t v o r i l s o m z m o j e j M o n t e C a r l o 
t ree s e a r c h i m p l e m e n t á c i e P y t h o n rozš í renie . 

A l g o r i t m u s s o m t r é n o v a l n a 30 g e n e r á c i á c h d á t a c e l k o v o p r i t r é n o v a n í b o l o v y g e n 
e r o v a n ý c h v i a c a k o 1 g i g a b y t e d á t , čo z o d p o v e d á v i a c a k o p o l m i l i ó n u h r a c í c h pozíc i í . 
K e ď ž e p r a v i d l á G o m o k u n e r o z l i š u j ú r o t á c i e h r a c e j p l o c h y , k a ž d á p o z í c i a m a o s e m r o t á c i í . 

Z e x p e r i m e n t o v s o m z i s t i l , že p o č e t s i m u l á c i í n a o z a j z lepšu je s t r a t é g i u a s p o č t o m i t e r á c i í 
r a s t i e s i l a a l g o r i t m u . P r i h r e a l g o r i t m u s a m é h o so s e b o u , p r i č o m j e d n a i n š t a n c i a p o u ž í v a l a 
1000 s i m u l á c i í p r e j e d e n ť a h a d r u h á p o u ž í v a l a 2000 a 5000 i t e r á c i í , v p r v o m p r í p a d e 
i n š t a n c i a s v ä č š í m p o č t o m s i m u l á c i í v y h r a l a 6 1 % h i e r a v d r u h o m 7 1 % h i e r . 

M o j a l g o r i t m u s s o m t a k t i e ž p o r o v n á v a l p r o t i i n ý m e x i s t u j ú c i m p r o g r a m o m , a le za t iaľ 
i c h n e b o l s c h o p n ý p o r a z i ť . T a k t i e ž p r i h r e voč i ľ u d s k ý m h r á č o m n e d o s i a h o l veľmi d o b r é 
výs ledky, a v š a k p r i p o r o v n á v a n í p a r a m e t r o v z r ô z n y c h g e n e r á c i í , novš ie g e n e r á c i e b o l i p r o 
g r e s í v n e s i lne j š ie . K o n š t a n t n ý r a s t v s i le n o v š í c h g e n e r á c i i n a z n a č u j e , že t r é n o v a n i e e š t e 
n e d o s i a h l o s v o j l i m i t a p r i ďa lšom t r é n o v a n í b y s a a l g o r i t m u s e š t e m o h o l zlepšiť . 
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Chapter 1 

Introduction 

T h i s thes is e x p l o r e s a c o m b i n a t i o n o f n e u r a l n e t w o r k a n d r e i n f o r c e m e n t l e a r n i n g for pe r fec t 
i n f o r m a t i o n g a m e a n d h o w t h i s a p p r o a c h c a n a c h i e v e s u p e r i o r r e s u l t s i n p r e v i o u s l y k n o w n 
m e t h o d s . I a m u s i n g t h e g a m e o f Gomoku t o s h o w h o w these t w o a l g o r i t h m s c o m b i n e i n t o 
t h e AlphaZero a l g o r i t h m i n t r o d u c e d b y D a v i d S i l v e r et a l . [27] w h i c h is t h e successor o f 
a l g o r i t h m s f o r p l a y i n g g a m e Go, AlphaGo Lee a n d AlphaGo Zero [29] a l g o r i t h m s w h i c h 
w e r e t h e f i rs t c o m p u t e r p r o g r a m s ever t o b e a t t o p h u m a n p l a y e r s i n t h i s g a m e . I h a v e t h e 
c h o s e n g a m e Gomoku b e c a u s e of i t s r e l a t i v e s i m p l i c i t y a n d w h i c h s h o u l d c o r r e s p o n d w i t h 
c o m p a r a t i v e l y l o w e r t r a i n i n g t i m e s . 

O n e o f t h e b i g g e s t b r e a k t h r o u g h s i n c o m p u t e r p r o g r a m s p l a y i n g a g a i n s t h u m a n p l a y 
ers w a s w h e n D e e p B l u e [5] d e f e a t e d t h e h u m a n c h a m p i o n i n Chess. T h i s p r o g r a m u s e d 
t h e A l p h a - B e t a p r u n i n g a l g o r i t h m [14] i n a c o m b i n a t i o n w i t h h a n d c r a f t e d fea tures , h e u r i s 
t i c s , a n d d a t a b a s e o f g a m e s . T h i s a p p r o a c h r e l i e d h e a v i l y o n b r u t e - f o r c e c o m p u t a t i o n a n d 
d o m a i n - s p e c i f i c k n o w l e d g e , w h i c h m a d e i t h a r d t o a d a p t e x i s t i n g p r o g r a m s t o p l a y d i f fe rent 
g a m e s . G a m e s w i t h b i g g e r s e a r c h space , l i k e Go, were c o n s i d e r e d i n t r a c t a b l e p r o b l e m s a n d 
c o m p u t e r s were a b l e t o p l a y at m o s t a t a n a m a t e u r l e v e l . Chess has g a m e - t r e e c o m p l e x i t y 
[36] a b o u t 1 0 1 2 0 c o m p a r e d t o Go w h i c h has g a m e c o m p l e x i t y o f 1 0 3 6 0 . 

I n t h e f o l l o w i n g c h a p t e r s , I w i l l d e s c r i b e e x i s t i n g m e t h o d s for s o l v i n g g a m e s , t h e i r 
p r i n c i p l e s , a n d di f ferences . A d e t a i l e d d e s c r i p t i o n o f t h e M o n t e C a r l o t ree s e a r c h a n d t h e 
AlphaZero a l g o r i t h m is f o l l o w e d b y a d e s c r i p t i o n o f m y v e r s i o n o f t h i s a l g o r i t h m a n d m y 
i m p l e m e n t a t i o n . I n t h e e n d , t h e r e a re e x p e r i m e n t s w i t h t h e p e r f o r m a n c e of t h e a l g o r i t h m . 
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Chapter 2 

Playing games 

I n m y w o r k , I a m i n t e r e s t e d i n t w o - p l a y e r , z e r o - s u m , p e r f e c t i n f o r m a t i o n g a m e s . I n t h e 
f o l l o w i n g t e x t , t h e w o r d g a m e is r e f e r r i n g t o t h i s t y p e o f g a m e . A zero-sum[37] g a m e is 
a g a m e i n w h i c h i f a l l losses w e r e s u b t r a c t e d f r o m a l l g a i n s for e a c h p l a y e r , i t w o u l d s u m 
t o z e r o , i n o t h e r w o r d s , a p l a y e r is w i n n i n g b y t h e s a m e m a r g i n as t h e o t h e r p l a y e r is 
l o o s i n g . A per fec t i n f o r m a t i o n [ 3 5 ] g a m e s are s u c h g a m e s , i n w h i c h e v e r y p l a y e r has a l l t h e 
i n f o r m a t i o n a b o u t t h e s t a t e o f t h e g a m e . E x a m p l e s o f t h i s k i n d o f g a m e s a re Gomoku, 
Chess, Go o r Shogi. 

C r e a t i n g g a m e - p l a y i n g c o m p u t e r p r o g r a m s w a s a l w a y s a n i n t e r e s t i n g s u b j e c t i n c o m 
p u t e r sc ience . A s p e c i a l p l a c e is h e l d b y b o a r d g a m e s , t h a t h u m a n s w e r e t r y i n g t o m a s t e r 
for c e n t u r i e s . W i t h i m p r o v e m e n t s i n a r t i f i c i a l i n t e l l i g e n c e c o m p u t e r s were a b l e t o p l a y o n 
a s u p e r h u m a n l e v e l i n g a m e s l i k e Chess, a l t h o u g h Chess is n o t a s o l v e d g a m e a n d r e m a i n s 
a n o p e n p r o b l e m . T h i s c reates space f o r i m p r o v e m e n t s b e c a u s e we m a y n e v e r so lve i t c o m 
p l e t e l y , a h e u r i s t i c a p p r o a c h is r e q u i r e d . U n t i l v e r y r e c e n t l y e x i s t i n g m e t h o d s were n o t ab le 
t o t a c k l e g a m e s w i t h l a r g e b r a n c h i n g f a c t o r a n d w i t h o u t a s t r a i g h t f o r w a r d s t r a t e g y . I ex
p l o r e n e w a p p r o a c h e s t o s o l v i n g g a m e s o n g a m e Gomoku, w h i c h is r a t h e r s i m p l e c o m p a r e d 
t o t h e o t h e r b o a r d g a m e s . 

2.1 Gomoku rules 

Gomoku is a t w o - p l a y e r g a m e w i t h s i m p l e r u l e s v e r y s i m i l a r t o t i c - t a c - t o e . B o t h p l a y e r s h a v e 
a b s o l u t e k n o w l e d g e a b o u t t h e s t a t e o f t h e g a m e , p e r f e c t i n f o r m a t i o n . T h e g a m e is p l a y e d 
o n b o a r d w i t h v e r t i c a l a n d d i a g o n a l l i n e s . E a c h p l a y e r t h e n p l a c e s s tones o n i n t e r s e c t i o n s 
of t h e l i n e s . P l a y e r s c a n o n l y p l a y m o v e s t h a t w e r e n o t p r e v i o u s l y p l a y e d . I n t h e o f f i c i a l 
ru les w i n n e r is t h e f i rs t p l a y e r w h o succeeds i n p l a c i n g e x a c t l y f ive s tones i n a r o w , c o l u m n 
or d i a g o n a l l y n e x t t o e a c h o t h e r . If t h e r e is a sequence of m o r e t h e n f ive s tones o f t h e s a m e 
c o l o r i n a r o w , t h e g a m e c o n t i n u e s n o r m a l l y b u t i t does n o t c o u n t as a w i n n i n g sequence . 
A n o t h e r v a r i a n t o f t h e g a m e is c a l l e d f ree -s ty le Gomoku w h e r e t h e l e g a l w i n n i n g sequence 
is a t least f ive o r m o r e s tones i n a r o w . B o a r d u s u a l l y has d i m e n s i o n s 15 x 15 b u t a l so b o a r d 
w i t h d i m e n s i o n s 19 x 19 c a n b e u s e d . 

F o r m y e x p e r i m e n t s , I u s e d f rees ty le ru les w i t h b o a r d s ize 13 x 13 t o r e d u c e c o m p l e x i t y 
e v e n m o r e . 
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F i g u r e 2.1: E x a m p l e o f Alpha-Beta pruning. G r e y n o d e s w o u l d b e e x p l o r e d i n Mini-Max 
b u t t h e v a l u e o f r o o t n o d e w o u l d n o t c h a n g e . 

2.2 Exist ing approaches 

T o c rea te a c o m p u t e r p r o g r a m for p l a y i n g t h e g a m e s w i t h r e a s o n a b l e s t r e n g t h , n u m e r o u s 
m e t h o d s e x i s t . T h e s i m p l e s t m e t h o d a n d p r o b a b l y t h e m o s t i n t u i t i v e for z e r o - s u m g a m e s 
is c a l l e d Mini-Max. T h i s a l g o r i t h m t r ies t o f i n d a m o v e , w h i c h w i l l l e a d t o m a x i m a l r e w a r d 
i n a case n e x t p l a y e r chooses t h e bes t p o s s i b l e m o v e . T h e r e f o r e m a k i n g a m o v e l e a d i n g t o 
m i n i m a l g u a r a n t e e d r e w a r d . T o f i n d s u c h a m o v e a l g o r i t h m is s e a r c h i n g a g a m e t ree u p t o 
s p e c i f i e d d e p t h o r u n t i l a t e r m i n a l s t a t e is e n c o u n t e r e d or d e p t h l i m i t is r e a c h e d . W h e n 
t h e d e p t h l i m i t is r e a c h e d t h e e x a c t v a l u e of t h e s t a t e i s n o t k n o w a n d is a p p r o x i m a t e d 
u s i n g a h e u r i s t i c . T h i s a l g o r i t h m w i t h o u t a d e p t h l i m i t w i l l p r o v i d e o p t i m a l m o v e , h o w e v e r , 
t h i s a p p r o a c h c a n b e c o m p u t a t i o n a l l y i n f e a s i b l e b e c a u s e o f i t s t i m e c o m p l e x i t y w h i c h g r o w s 
e x p o n e n t i a l l y 0(bd), w h e r e 6 is a b r a n c h i n g f a c t o r o f t h e g a m e a n d d is m a x i m a l d e p t h o f 
s e a r c h . 

T o m a k e Mini-Max m o r e ef f ic ient s o m e s ta tes c a n b e s k i p p e d d u r i n g t h e s e a r c h . A n 
a l g o r i t h m t h a t i s t r y i n g t o r e d u c e t h e n u m b e r o f v i s i t e d n o d e s t h a t o t h e r w i s e w o u l d be 
v i s i t e d w i t h Mini-Max s e a r c h is c a l l e d Alpha-Beta pruning [7]. T h i s a l g o r i t h m w a s r e d i s 
c o v e r e d a c o u p l e o f t i m e s a n d p e r f e c t e d b y K n u t h a n d M o o r e [14]. T h e i d e a b e h i n d i t is t o 
s t o p s e a r c h i n g a b r a n c h i n a g a m e tree i f t h e r e is a t least one m o v e p o s s i b l y w o r s e t h a n t h e 
p r e v i o u s l y f o u n d m o v e . T h i s is d o n e b y m a i n t a i n i n g t w o v a l u e s , alpha, a n d beta, w h i c h are 
i n i t i a l l y set t o n e g a t i v e i n f i n i t y a n d p o s i t i v e i n f i n i t y r e s p e c t i v e l y . Alpha keeps t r a c k o f t h e 
m i n i m a l score of t h e m a x i m i z i n g p l a y e r a n d beta keeps t r a c k o f t h e m a x i m a l score of t h e 
m i n i m i z i n g p l a y e r . T h e s e a r c h is s t o p p e d i f alpha ^ beta.Comparison of s e a r c h t ree b u i l d 
b y Alpha-Beta pruning a n d Mini-Max is i n t h e f i g u r e 2 .1 . I n t h e bes t -case s c e n a r i o , t h i s 
c a n r e d u c e t h e t i m e c o m p l e x i t y t o 0(62) i n t h e w o r s t - c a s e i t is t h e s a m e as i n Mini-Max. 

I n m a n y g a m e s , Alpha-Beta p r u n i n g b a s e d a l g o r i t h m s a c h i e v e d v e r y h i g h r a n k i n g . F o r 
e x a m p l e o p e n sources Chess e n g i n e Stockfish [32] o r Shogi e n g i n e elmo a re one o f t h e 
s t r o n g e s t engines [26, 31] a n d u t i l i z e Alpha-Beta pruning a l o n g w i t h g a m e d a t a b a s e s a n d 
s o p h i s t i c a t e d h a n d c r a f t e d h e u r i s t i c s . O t h e r o p t i o n s b a s e d o n Mini-Max a l g o r i t h m is for 
e x a m p l e MDT(f) a l g o r i t h m [22] w h i c h r u n s m u l t i p l e i n s t a n c e s o f A l p h a - B e t a s e a r c h . 

A l t h o u g h Alpha-Beta pruning a l g o r i t h m s were a b l e t o s u r p a s s h u m a n p l a y e r s i n Chess, 
i n g a m e s w i t h l a r g e s e a r c h s p a c e t h i s a p p r o a c h w a s n o t g o o d e n o u g h t o p l a y a t a s u p e r h u m a n 
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l e v e l . I n t h e g a m e o f g a m e Go c o m p u t e r p r o g r a m s were a b l e t o p l a y o n a n a m a t e u r l e v e l 
a n d d e f e a t e d p r o f e s s i o n a l p l a y e r s i n a c o u p l e o f g a m e s o n b o a r d s ize 9 x 9 [34]. 

W i t h t h e a d v a n c e m e n t i n m a c h i n e l e a r n i n g , u s i n g n e u r a l n e t w o r k s t r a i n e d t o m a t c h 
p o l i c i e s f r o m e x i s t i n g d a t a sets o r t o e s t i m a t e t h e v a l u e o f a s ta te , a c h i e v e d s o m e v e r y g o o d 
r e s u l t s . 

A l g o r i t h m DeepChess [6] uses t w o d i s - j o i n e d p r e - t r a i n e d a u t o - e n c o d e r s t o c rea te a v e c t o r 
r e p r e s e n t a t i o n o f t h e p o s i t i o n i n Chess, f o l l o w e d b y a n o t h e r f u l l y c o n n e c t e d l a y e r s . I t w a s 
t r a i n e d w i t h s u p e r v i s e d l e a r n i n g t o c o m p a r e t w o p o s i t i o n s a n d p r e d i c t w h i c h one is m o r e 
l i k e l y t o w i n . T h i s a l g o r i t h m a c h i e v e d a s t r o n g g r a n d m a s t e r l e v e l . 

I n g a m e Go f i r s t m a j o r b r e a k t h r o u g h w a s d o n e b y D a v i d S i l v e r a t a l . w i t h a l g o r i t h m 
AlphaGo [27], t h e f i rs t a l g o r i t h m a b l e t o b e a t a p r o f e s s i o n a l h u m a n p l a y e r i n a s t a n d a r d 
g a m e w i t h 19 x 19 b o a r d . T h i s a l g o r i t h m u s e d a c o m b i n a t i o n of M o n t e C a r l o t ree s e a r c h 
[15] a n d t w o s e p a r a t e c o n v o l u t i o n a l n e u r a l n e t w o r k s for p o l i c y a n d e v a l u a t i o n o f g a m e 
s ta te , t h e p o l i c y n e t w o r k w a s t r a i n e d o n a d a t a b a s e o f g a m e s p l a y e d b y h u m a n m a s t e r s 
a n d v a l u e n e t w o r k w a s t h e n t r a i n e d b y r e i n f o r c e m e n t l e a r n i n g b y p l a y i n g g a m e s a g a i n s t 
i t se l f w i t h a l r e a d y t r a i n e d p o l i c y n e t w o r k . AlphaGo w a s a b l e t o defeat w o r l d c h a m p i o n 
L e e S e d o l i n f i v e - g a m e m a t c h l o s i n g j u s t one g a m e , w h i c h w a s c o m p a r e d t o f a m o u s G a r r y 
K a s p a r o v v e r s u s I B M ' s D e e p B l u e m a t c h h e l d i n 1997. T h i s a l g o r i t h m w a s l a t e r s u c c e e d e d 
b y e v e n s t r o n g e r AlphaGo Zero [29]. AlphaGo Zero w a s t r a i n e d b y tabula rasa r e i n f o r c e m e n t 
l e a r n i n g a l g o r i t h m , u s i n g o n l y s e l f - p l a y d a t a , w i t h o u t a n y p r e - t r a i n i n g o n h u m a n g a m e s . 
T h e t w o n e t w o r k s u s e d i n AlphaGo w e r e r e p l a c e d b y a s i n g l e n e t w o r k w i t h t w o h e a d s , 
p r o v i d i n g p o l i c y a n d a s t a t e v a l u e . 

A f t e r a c h i e v i n g these successes i n Go m o r e g e n e r a l v e r s i o n AlphaZero [28] w a s c r e a t e d 
b y t h e s a m e a u t h o r s . T h i s is a m o r e g e n e r a l v e r s i o n o f AlphaGo Zero, t r a i n e d e n t i r e l y 
b y r e i n f o r c e m e n t l e a r n i n g , w i t h o u t u s i n g a n y e x i s t i n g d a t a s e t . AlphaZero w a s c r e a t e d t o 
m a s t e r Chess a n d Shogi (a lso k n o w n as J a p a n e s e chess) b u t a l so a c h i e v e d b e t t e r r e s u l t s 
i n Go. AlphaZero w a s a b l e t o c o n v i n c i n g l y b e a t s o m e o f t h e s t r o n g e s t e x i s t i n g engines , 
i n c l u d i n g p r e v i o u s l y m e n t i o n e d Stockfish i n Chess a n d elmo i n s h o g i . 

2.3 Reinforcement Learning 

R e i n f o r c e m e n t l e a r n i n g ( R L ) is a f i e l d i n m a c h i n e l e a r n i n g d e a l i n g w i t h h o w a s o f t w a r e 
agent s h o u l d l e a r n t o t a k e a c t i o n s i n a n e n v i r o n m e n t w i t h r e g a r d t o a l o n g t e r m r e w a r d . It 
di f fers f r o m m a n y o t h e r m a c h i n e l e a r n i n g areas i n n o t h a v i n g i n f o r m a t i o n a b o u t h o w a c t i o n s 
s h o u l d b e t a k e n , p r i o r t o l e a r n i n g . B y i n t e r a c t i n g w i t h t h e e n v i r o n m e n t agent d i s c o v e r s 
n e w s ta tes a n d p o t e n t i a l l y g a i n s r e w a r d s . T h i s i n t e r a c t i o n h a p p e n s d i s c r e e t l y i n a l o o p , 
w h e r e t h e e n v i r o n m e n t s u p p l i e s t h e agent w i t h r e p r e s e n t a t i o n o f i t s s ta te , t o w h i c h t h e 
agent r e a c t s b y m a k i n g a n a c t i o n . T h e e n v i r o n m e n t t h e n as a r e a c t i o n t o t h e a g e n t ' s a c t i o n 
changes i t s s t a t e t o a n e w one a n d presents t h e n e w s t a t e t o t h e agent w i t h a r e w a r d i f 
a n y is a s s o c i a t e d w i t h t h e a c t i o n s t a t e t r a n s i t i o n . T h i s c reates a n a c t i o n f e e d b a c k l o o p see 
f i g u r e 2.2. T h e agent t h e n t r i e s t o i m p r o v e i t s p o l i c y f o r c h o o s i n g a n a c t i o n i n a n y g i v e n 
s ta te b y u t i l i z i n g f e e d b a c k f r o m t h e e n v i r o n m e n t a n d d i s c o v e r o p t i m a l p o l i c y . I n m a n y 
p r o b l e m s , t h e r e is n o i m m e d i a t e r e w a r d m a k i n g f i n d i n g t h e s o l u t i o n m u c h h a r d e r b e c a u s e 
t h e e v e n t u a l r e w a r d is a r e s u l t o f a series of a c t i o n s . 

T h e r e a re f o u r m a i n c o m p o n e n t s i n R L [ 3 0 ] : 
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state reward act ion 

E n v i r o m e n t 

F i g u r e 2 .2 : R e i n f o r c e m e n t l e a r n i n g . I n t e r a c t i o n of a n agent w i t h a n e n v i r o n m e n t . 

• P o l i c y 7r(s) is a m a p p i n g f r o m s t a t e t o a c t i o n s t o b e t a k e n . T h e agent chooses a c t i o n 
a c c o r d i n g t o i t s p o l i c y . T h e g o a l o f r e i n f o r c e m e n t l e a r n i n g is t o f i n d a n o p t i m a l p o l i c y 
7r*, w h i c h l eads t o h i g h e r o r e q u a l l o n g t e r m r e w a r d s t h a n a n y o t h e r p o l i c y TT. 

• R e w a r d r(s,a) is a n i m m e d i a t e r e s p o n s e of t h e e n v i r o n m e n t t o t h e a g e n t ' s a c t i o n s . 
It def ines a g o a l w h i c h s h o u l d b e m a x i m i z e d b y t h e agent i n t h e l o n g t e r m . 

• V a l u e f u n c t i o n v(s) o r q(s, a) is a f u n c t i o n e s t i m a t i n g h o w m u c h i m m e d i a t e r e w a r d 

f r o m t h e e n v i r o n m e n t c a n b e a c c u m u l a t e d i n f u t u r e b a s e d o n s t a t e o r s t a t e - a c t i o n 

• M o d e l of t h e e n v i r o n m e n t a l l o w s t o m a k e a s s u m p t i o n s a b o u t h o w t h e e n v i r o n m e n t 
w i l l r eac t t o a c t i o n s . M o d e l s a re u s e d for p l a n n i n g b y c o n s i d e r i n g p o s s i b l e f u t u r e 
s i t u a t i o n s . M o d e l s o f t h e e n v i r o n m e n t a re n o t a l w a y s a v a i l a b l e a n d a re n o t c o n d i t i o n a l 
for R L a l g o r i t h m s . M o d e l s c a n b e c r e a t e d b e c r e a t e d b y a l g o r i t h m s o r c a n b e p r o v i d e d 
for t h e m . 

E x p l o i t a t i o n - e x p l o r a t i o n t r a d e - o f f . T h i s w a y of l e a r n i n g c o m e s w i t h a n o t h e r c h a l 
lenge . T h e agent has t o b a l a n c e t h e exploration-exploitation tradeoff. It has t o e x p l o i t 
w h a t h e a l r e a d y l e a r n e d t o o b t a i n a r e w a r d b u t a l s o k e e p e x p l o r i n g t o f i n d p o t e n t i a l l y 
m o r e p r o f i t a b l e a c t i o n s , f r o m w h i c h i t c o u l d i m p r o v e i t s f u t u r e s t r a t e g y . If t h e a l g o r i t h m is 
c o n c e n t r a t i n g t o o m u c h o n e i t h e r of t h o s e i t w i l l s l o w d o w n t h e l e a r n i n g p r o c e s s of f i n d i n g 
t h e bes t p o l i c y o r f a i l c o m p l e t e l y . I n case o f e n v i r o n m e n t s r e a c t i o n t o a c t i o n s has s o m e 
r a n d o m n e s s t o i t , agent c a n ' t b e d i s c o u r a g e d b y n o t g a i n i n g a r e w a r d f r o m t a k i n g a c t i o n 
one t i m e a n d c a n ' t b e d r a w n t o e a r l y h i t t o o m u c h . E a c h a c t i o n has t o b e t r i e d a n u m b e r 
of t i m e s t o get a g o o d i d e a o f h o w g o o d i t a c t u a l l y i s . 

M a r k o v D e c i s i o n P r o c e s s . T h e e n v i r o n m e n t is u s u a l l y d e f i n e d as a M a r k o v D e c i s i o n 
P r o c e s s ( M D P , a n e x a m p l e i n f i g u r e 2 .3) . M D P is a n e x t e n s i o n of t h e M a r k o v c h a i n t o 
w h i c h i t a d d s a c t i o n s m a d e b y agent a n d r e w a r d s for a c t i o n s . W h e r e b y c h o o s i n g a c t i o n 
i n o u r case r e w a r d is g a i n e d as a w i n or loss . If M D P ' s a c t i o n space is f i n i t e i t is c a l l e d a 
finite M D P . 

F i n i t e M D P is a 4 - t u p l e (S, A,p(s'\s, a), r(s, a, s')), w h e r e S is a finite set o f s ta tes A is 
a fine set of a c t i o n s , p(s'\s,a) is a p r o b a b i l i t y of t r a n s i t i o n i n g t o s t a t e s' f r o m t h e s t a t e s 
g i v e n a c t i o n a a n d r(s, a, s') is r e w a r d a s s o c i a t e d w i t h t h e t r a n s i t i o n f r o m s t o s' b y a c t i o n 
a. 

O p t i m a l p o l i c y . T h e o p t i m a l p o l i c y IT* is a p o l i c y w i t h t h e e x p e c t e d r e t u r n is b e t t e r 
or e q u a l t o a l l o t h e r p o l i c i e s . I n s o m e cases we c a n e a s i l y find s u c h p o l i c y b y d i s c o v e r i n g 

p a i r . 

G 



F i g u r e 2 .3 : E x a m p l e o f M a r k o v D e c i s i o n P r o c e s s 

o p t i m a l v a l u e f u n c t i o n v*(s) o r q*(s,a) f o r a l l s ta tes s a n d a l l a c t i o n s a, w h i c h sat is f ies 
b e l l m a n o p t i m a l i t y e q u a t i o n : 

I n AlphaZero n e u r a l n e t w o r k is t r y i n g t o l e a r n Value function a n d Policy, w h i c h i t l e a r n s 
d i r e c t l y f r o m p o l i c i e s c r e a t e d b y a t ree s e a r c h a l g o r i t h m . T h e t ree s e a r c h i m p r o v e s p o l i c i e s 
f r o m n e u r a l n e t w o r k a n d d u r i n g t r a i n i n g p r o c e s s n e u r a l n e t w o r k l e a r n s p o l i c i e s w h i c h are 
c loser t o o p t i m a l p o l i c y TT* . 

2.4 Art i f ic ia l Neuron and Neural Networks 

P r i n c i p l e o f a n a r t i f i c i a l n e u r o n a n d n e u r a l n e t w o r k s were i n v e n t e d b y A n t h o n y [2] a n d w a s 
l o o s e l y i n s p i r e d b y t h e s t r u c t u r e o f n e u r o n s i n t h e b r a i n , w i t h n o i n t e n t i o n t o a c c u r a t e l y 
m o d e l r e a l b r a i n c e l l . A n a r t i f i c i a l n e u r o n is a m a t h e m a t i c a l f u n c t i o n w i t h a r b i t r a r y n u m b e r 
of i n p u t s a n d one o u t p u t . N e u r o n s c a n b e c o n n e c t e d t o e a c h o t h e r t a k i n g t h e o u t p u t as 
i n p u t i n t h e s u b s e q u e n t l a y e r . A b i o l o g i c a l n e u r o n c o n s i s t s o f d e n d r i t e s , c e l l , c a l l e d s o m a , 
a n d a x o n s . D e n d r i t e s a n d a x o n s are a n a l o g o u s t o i n p u t s a n d o u t p u t , r e s p e c t i v e l y , o f a n 
a r t i f i c i a l n e u r o n . D e n d r i t e s rece ive s i g n a l s , w h i c h creates a p o t e n t i a l t h a t t r a v e l s t h r o u g h 
t h e c e l l a n d l eads t o e x c i t a t i o n o n a x o n p r o p o r t i o n a l t o t h e s t r e n g t h o f r e c e i v e d s i g n a l s . 
D e n d r i t e s a n d a x o n s are c o n n e c t e d t o o t h e r cel ls b y s y n a p s e s w h i c h a l l o w t o pass s i g n a l 
b e t w e e n t h e m . S y n a p s e s m a y i n c r e a s e or decrease t h e s t r e n g t h of t h e s i g n a l so i t s e l e c t i v e l y 
passes t h r o u g h ce l ls . 

N e u r o n . I n t h e a r t i f i c i a l n e u r o n , t h e r o l e o f s y n a p s e s is t a k e n b y w e i g h t s . T h e n u m b e r 
of w e i g h t s d e p e n d s o n t h e n u m b e r o f i n p u t s . E a c h i n p u t is m u l t i p l i e d b y t h e c o r r e s p o n d i n g 
w e i g h t . T h e r e s u l t s o f m u l t i p l i c a t i o n are s u m m e d , b i a s is a d d e d a n d p a s s e d t o a c t i v a t i o n 
f u n c t i o n (see f i g u r e 2 .4a) . L e t g(w,x) b e a f u n c t i o n o f a n e u r o n , w h e r e x is v e c t o r i n p u t s 
of t h e f u n c t i o n a n d w are w e i g h t s . U s u a l l y , t h e r e is a l so a b i a s is t y p i c a l l y d e n o t e d as WQ, 

so for K i n p u t s w e h a v e K + 1 w e i g h t s 

(1) 

or 

(2) 
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F i g u r e 2.4: a A r t i f i c i a l n e u r o n w i t h i n p u t v e c t o r x, w e i g h t s w, w i t h a c t i v a t i o n f u n c t i o n (p 

a n d o u t p u t y. b N e u r o n s c o n n e c t e d t o n e u r a l n e t w o r k . 

K 
g(w,x) = f(w0 + ^2xiWi) (3) 

i=l 

w h e r e / is a n a c t i v a t i o n f u n c t i o n . E x a m p l e o f a c o m m o n a c t i v a t i o n f u n c t i o n is l o g i s t i c s i g 

m o i d d e n o t e d as (p. T o b e a b l e t o use t h e t r a i n i n g a l g o r i t h m d e s c r i b e d i n 2.4 t h e a c t i v a t i o n 

f u n c t i o n i s r e a c q u i r e d t o b e d i f f e r e n t i a b l e . 

N e u r a l N e t w o r k . W h e n we use t h e o u t p u t of one n e u r o n as i n p u t for a n o t h e r we c a l l 
i t a n e u r a l n e t w o r k . M o d e r n n e u r a l n e t w o r k s c a n h a v e m i l l i o n s of p a r a m e t e r s a n d c a n 
so lve v e r y h a r d p r o b l e m s . C o m m o n l y n e u r o n s are o r g a n i z e d i n layers , w h e r e e v e r y l a y e r 
is l a b e l e d 0 , 1 , a n d c o n s i s t s of a n u m b e r of n e u r o n s . I n f u l l y c o n n e c t e d l i n e a r l ayers 
o u t p u t o f e v e r y n e u r o n i n l a y e r I is i n p u t t o e v e r y n e u r o n i n l a y e r l + l. T h e first l a y e r of t h e 
n e u r a l n e t w o r k is r e f e r r e d t o as Input layer, t h e r e is u s u a l l y one n e u r o n p e r i n p u t f e a t u r e . 
S u b s e q u e n t l ayers a re c a l l e d Hidden layers, a n d t h e las t l a y e r is c a l l e d Output layer. A n 
e x a m p l e of a n e u r a l n e t w o r k w i t h f u l l y c o n n e c t e d l i n e a r layers is s h o w n i n figure 2 .4b. T o 
b e a b l e t o c o n n e c t n e u r o n s w e m u s t i m p o s e a n o t h e r c o n s t r a i n t o n a c t i v a t i o n f u n c t i o n a n d 
t h a t is t h a t i t has t o b e n o n - l i n e a r . I f u s e d l i n e a r a c t i v a t i o n f u n c t i o n or n o n e a t a l l t h e 
n e t w o r k w o u l d b e a b l e t o l e a r n o n l y as m u c h as one l a y e r b e c a u s e m u l t i p l y i n g i n p u t v e c t o r 
b y a m a t r i x is e q u a l t o l i n e a r t r a n s f o r m a t i o n i n space a n d a series o f s u c h t r a n s f o r m a t i o n s 
c a n b e e x p r e s s e d b y one l i n e a r t r a n s f o r m a t i o n . 

L e a r n i n g . A d j u s t i n g w e i g h t s i n a n a r t i f i c i a l n e u r o n t o p e r f o r m a c e r t a i n t a s k is r e f e r r e d 
t o as l e a r n i n g . It is a n o p t i m i z a t i o n process w h e r e w e m i n i m i z e t h e d i f f e rence b e t w e e n t h e 
e x p e c t e d o u t c o m e a n d o u t p u t o f t h e n e u r o n . T h i s d i f f e rence is c a l l e d cos t . T h e cost c a n 
b e c o m p u t e d i n m a n y w a y s , for e x a m p l e , we c a n use M e a n S q u a r e E r r o r ( M S E ) 

C{t,y) = \{y-tf, (4) 

w h e r e C is M S E cost f u n c t i o n t is e x p e c t e d o u t c o m e for t r a i n i n g e x a m p l e x a n d y is t h e 

o u t p u t o f t h e n e u r o n . 
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Input Kernel Output 

0 
0 
0 

0 

0 

0 
0 

0 
1 
0 
0 

0 

0 
0 

0 
0 0 1 
0 1 0 
1 0 0 

F i g u r e 2 .5 : C o m p u t a t i o n of c o n v o l u t i o n w i t h n o p a d d i n g , k e r n e l s ize 3 x 3 a n d s t r i d e 1. T h e 
h i g h l i g h t e d o u t p u t c o r r e s p o n d s t o h i g h l i g h t e d i n p u t a f t e r a p p l y i n g k e r n e l . 

T h e r e are m u l t i p l e o p t i m i z a t i o n m e t h o d s f o r f i n d i n g h o w t h e w e i g h t s s h o u l d b e a d j u s t e d . 
T h e s e m e t h o d s are b a s e d o n f i n d i n g g r a d i e n t s of w e i g h t s w i t h r e s p e c t t o cost f u n c t i o n a n d 
t h e n a d j u s t i n g t h e w e i g h t s t o decrease cos t . T h e s e a d j u s t m e n t s for e a c h w e i g h t is d o n e 
a c c o r d i n g t o i t s g r a d i e n t , a l so k n o w n as g r a d i e n t d e s c e n t . F o r s i n g l e n e u r o n f r o m e q u a t i o n 
3 u s i n g cost f u n c t i o n f r o m 4 c o m p u t a t i o n o f g r a d i e n t f o r w e i g h t Wj u s i n g d e l t a r u l e is s i m p l e 

^ r W i z Z - r ~ { t ~ v ) n z ) X 3 ' ( 5 ) 

T o f i n d g r a d i e n t s w h e n d e a l i n g w i t h m u l t i p l e l ayers R u m e l h a r t i n 1986 p r o p o s e d b a c k 
w a r d p r o p a g a t i o n o f e r r o r ( b a c k p r o p a g a t i o n ) a l g o r i t h m [24] w h i c h is a g e n e r a l i z a t i o n o f 
d e l t a r u l e . W e c o m p u t e g r a d i e n t s f r o m t h e las t l a y e r t o f i r s t , hence t h e n a m e b a c k p r o p a 
g a t i o n . W h e n d e a l i n g w i t h a n o u t p u t l a y e r L t h e c o m p u t a t i o n is t h e s a m e as i n e q u a t i o n 
5 b u t w i t h a d d e d i n d e x e s for e a c h o u t p u t n e u r o n . G r a d i e n t for w e i g h t s i n p r e v i o u s l a y e r 
L - 1 is 

dC dC daL dzL d a 1 - 1 dzL~l 

3wLrx daL dzL daL~x dzL~x dwLrx 

jk jk 

(6) 

w h e r e a L is e q u a l t o y b u t w a s u s e d t o g e n e r a l i z e f o r a l l l a y e r s , k is a n i n d e x o f n e u r o n i n 
a l a y e r , a L 1 is a n d o u t p u t of l a y e r L — 1 a n d z L 1 is X ] f = i Xjkwjk. 

W e i g h t s are t h e n u p d a t e d a c c o r d i n g t o t h e g r a d i e n t : 

S7w3k = V1T^, (7) 
d w j k 

w h e r e n is t h e s ize o f a s t e p of u p d a t e i n t h e d i r e c t i o n of g r a d i e n t c a l l e d l e a r n i n g r a t e . 

2.5 Convolutional neural networks 
C o n v o l u t i o n a l n e u r a l n e t w o r k s ( C N N ) a re a t y p e of n e u r a l n e t w o r k w h i c h is v e r y w e l l s u i t e d 
for i m a g e p r o c e s s i n g . U s i n g b a c k p r o p a g a t i o n t o t r a i n c o n v o l u t i o n a l n e u r a l n e t w o r k s w a s 
p i o n e e r e d b y L e C u n [19, 18]. C N N takes a l i t t l e b i t d i f fe rent a p p r o a c h t h a n a s t a n d a r d 
f u l l y c o n n e c t e d l i n e a r n e t w o r k . T o c rea te a f u n c t i o n i n g i m a g e c lass i f i e r t h e r e a re t w o m a i n 
p r o p e r t i e s o f i m a g e s t h a t cause p r o b l e m s f o r f u l l y c o n n e c t e d l i n e a r n e t w o r k s . T w o p i x e l s 
n e x t t o e a c h o t h e r a re m o r e r e l a t e d t h e n p i x e l s o n a d i f fe rent s i d e o f t h e i m a g e . T h e f u l l y 
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c o n n e c t e d l i n e a r n e t w o r k w o u l d h a v e t o l e a r n t h i s fac t , i n C N N t h i s i n f o r m a t i o n is i m p l i c i t 
a n d t h e r e c e p t i v e u n i t o f C N N covers s o m e a r e a i n t h e i m a g e . T h i s m e a n s t h a t C N N s are 
b e t t e r i n f e a t u r e r e c o g n i t i o n i n i m a g e s a n d c a n h a v e fewer p a r a m e t e r s w h i l e p e r f o r m i n g t h e 
s a m e as a f u l l y c o n n e c t e d l i n e a r n e t w o r k w o u l d . T h e s e c o n d p r o p e r t y o f i m a g e s t h a t m a k e s 
C N N p e r f o r m b e t t e r o n i m a g e s t h e n f u l l y c o n n e c t e d l i n e a r l ayers is t h a t s h i f t i n p o s i t i o n 
does n o t c h a n g e w h a t i m a g e d e p i c t s . W h i l e C N N is p o s i t i o n i n v a r i a n t , t h e l i n e a r n e t w o r k 
w o u l d h a v e t o l e a r n e a c h v a r i a t i o n i n p o s i t i o n . C N N solves t h i s b y u s i n g m u l t i p l e p i x e l s i n 
a s u r r o u n d i n g a r e a a t o n c e a n d p e r f o r m i n g t h e s a m e o p e r a t i o n for e v e r y g r o u p of p i x e l s . 

C o n v o l u t i o n a l n e u r a l n e t w o r k s w e r e s u c c e s s f u l l y u s e d i n m a n y d i f fe rent areas l i k e i m a g e 
r e c o g n i t i o n , i m a g e a n a l y s e s , n a t u r a l l a n g u a g e p r o c e s s i n g or for p l a y i n g g a m e s . P r o p e r t i e s 
of t h e g a m e b o a r d are v e r y s i m i l a r t o t h e ones i n t h e i m a g e . G a m e p a t t e r n s c a n b e i n v a r i a n t 
of t h e i r p o s i t i o n a n d pieces t h a t are c loser t o g e t h e r are i n f l u e n c i n g e a c h o t h e r m o r e t h a n 
pieces f u r t h e r a p a r t . 

T h i s w o r k b y u s i n g c o n v o l u t i o n a l k e r n e l s , w h i c h are e s s e n t i a l l y f i l t e rs a re s e n s i t i v e t o 
s o m e p a t t e r n s a n d c o n v o l u t i n g t h e m over w h o l e i n p u t . T h i s c reates a n a b s t r a c t r e p r e s e n 
t a t i o n o f t h e i n p u t , w h i c h is t h e n p a s s e d t o t h e n e x t l a y e r . I n p u t is a t e n s o r r e p r e s e n t i n g 
i m a g e o r b o a r d a n d has d i m e n s i o n s w i d t h , h e i g h t , a n d a n u m b e r o f c h a n n e l s . K e r n e l s are 
a l so m a t r i c e s o f f i x e d s ize , a n e x a m p l e o f h o w t h e o u t p u t is c o m p u t e d is i n f i g u r e 2.5 . T h e 
g o a l is t o a d j u s t p a r a m e t e r s o f k e r n e l s t o p i c k u p p a t t e r n s t h a t a re r e l e v a n t f o r o u r t a s k . 
C N N s are o r g a n i z e d i n t h e l a y e r w h e r e t h e r o l e of a n e u r o n is t a k e n b y t h e k e r n e l , b u t k e r n e l 
a p a r t f r o m t h e n e u r o n is n o t f i x e d f o r one i n p u t f e a t u r e b u t is c o n v o l u t e d o v e r w h o l e i n p u t . 
T h e s e p a r a m e t e r s are a d j u s t e d i n t h e s a m e m a n n e r as i n s t a n d a r d n e u r a l n e t w o r k , t h i s c a n 
b e d o n e b e c a u s e c o n v o l u t i o n is d i f f e r e n t i a b l e o p e r a t i o n . T h e r e s u l t o f c o n v o l u t i o n s is t h e n 
p r o c e s s e d b y t h e n e x t l a y e r . D i m e n s i o n s o f o u t p u t are c o n t r o l l e d b y s t r i d e a n d p a d d i n g . 
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Chapter 3 

AlphaZero 

AlphaZero a l g o r i t h m [29] uses a n e u r a l n e t w o r k t o p r o v i d e f o r a t ree s e a r c h a l g o r i t h m 

r e c o m m e n d a t i o n s f o r p l a u s i b l e m o v e s c a l l e d policy a n d e s t i m a t i o n s o f h o w g o o d p o s i t i o n s 

are c a l l e d value. T h e s e a r c h a l g o r i t h m , u s i n g t h e n e u r a l n e t w o r k is t h e n a b l e t o p r o v i d e 

m u c h s t r o n g e r p o l i c i e s t h a n n e u r a l n e t w o r k b y i t se l f . T h e t ree s e a r c h a l g o r i t h m u s e d for 

t h i s p u r p o s e i s c a l l e d M o n t e C a r l o t ree s e a r c h [15] ( M C S T ) . 

3.1 Monte Carlo Tree Search 

M o n t e C a r l o T r e e S e a r c h ( M C T S ) is a h e u r i s t i c t ree s e a r c h a l g o r i t h m u s e d t o f i n d o p t i m a l 

a c t i o n f o r p r o b l e m s w h e r e a g e n e r a t i v e M a r k o v i a n D e c i s i o n P r o c e s s e x i s t s . M C T S a i m is 

t o f i n d a p o l i c y f o r a n agent t h a t w i l l l e a d t o t h e h i g h e s t r e w a r d . R e s p o n s e t o t h i s a c t i o n 

is p r o v i d e d b y a n e n v i r o n m e n t t h a t w i l l present a n e w s t a t e t o t h e agent a n d p o t e n t i a l l y 

p r o v i d e a r e w a r d f o r t h e a g e n t . M C T S is c a p a b l e of p r o v i d i n g n e a r o p t i m a l a c t i o n s i f a 

g e n e r a t i v e M a r k o v D e c i s i o n P r o c e s s ex i s t s for t h e e n v i r o n m e n t . 

M C T S w a s p r o p o s e d b y A b r a m s o n [1]. T h i s a l g o r i t h m b e c a m e a s t a n d a r d m e t h o d for 

s o l v i n g t w o - p l a y e r g a m e s . I w i l l e x p l a i n a v a r i a n t o f M C T S c a l l e d U C B 1 f o r Trees ( U C T ) 

i n t r o d u c e d b y K o c i z s a n d S z e p e s v a r y [15]. G e n e r a l r o l l o u t b a s e d M C T S g a m e t ree is c r e a t e d 

b y r u n n i n g s i m u l a t i o n s f r o m t h e c u r r e n t s t a t e o f t h e g a m e , t h e n c h o o s i n g a c t i o n s b y t h e 

h i g h e s t o b s e r v e d l o n g t e r m r e w a r d a n d t r a v e r s i n g t h e e x i s t i n g g a m e - t r e e u n t i l t h e leaf s ta te 

is r e a c h e d . T h e lea f s t a t e is t h e n e v a l u a t e d a n d r e w a r d is a c q u i r e d . T h e r e w a r d is t h e n 

a c c u m u l a t e d for e a c h s t a t e - a c t i o n p a i r e n c o u n t e r e d d u r i n g s i m u l a t i o n s . T h i s a l l o w s t o b i a s 

c h o o s i n g b e t t e r a c t i o n i f t h e s t a t e is r e e n c o u n t e r e d a g a i n a n d p o t e n t i a l l y t o c o n v e r g e fas ter 

t o t h e bes t s o l u t i o n . I n f i g u r e 1 is a g e n e r a l s c h e m e of r o l l o u t - b a s e d M C S T f o r a t w o - p l a y e r 

g a m e , w h e r e t h e r e w a r d is e i t h e r 1 for a w i n , —1 for loss a n d 0 for a d r a w . 

E a c h success ive a c t i o n is m a d e b y a d i f fe rent p l a y e r t h a n t h e p r e v i o u s one . T h i s m e a n s 

t h a t i f d u r i n g s i m u l a t i o n we select t e r m i n a l s t a t e ST, r e a c h e d f r o m s t a t e ST-I b y a c t i o n 

a,T-i, p l a y e d b y p l a y e r Pi, a n d r e w a r d i n ST for p l a y e r P2 is VT, t h e v a l u e q a s s o c i a t e d w i t h 

s ta te ST-I w i l l b e u p d a t e d t o q(sT-i,ar-i) = q(sT-i,a,T-i) + ( — r r ) - T h i s is a p p l i e d for 

a l l p r e v i o u s s ta tes <?(ST-2, a.T-2) = <?(-ST-2, aT-2) + (—(—rr))-

A leaf n o d e is a n o d e t h a t has n o t b e e n v i s i t e d b e f o r e . A f t e r r e a c h i n g t h e leaf n o d e , 

s e a r c h i n g is d i s c o n t i n u e d a n d s a m p l e r e w a r d is g e n e r a t e d b y r a n d o m l y c h o o s i n g m o v e s d o n e 

b y t h e f u n c t i o n Evaluate o n t h e l i n e 13, u n t i l a t e r m i n a l s t a t e i s r e a c h e d . If t h e t e r m i n a l 

n o d e is r e a c h e d t h e r e w a r d is t h e r e s u l t o f t h e g a m e . U p d a t i n g o f s t a t e - a c t i o n p a i r is d o n e 

o n t h e l i n e 21 . 
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A l g o r i t h m 1: M o n t e C a r l o T r e e S e a r c h a l g o r i t h m [15] 

I N P U T : s ta te , t e r m i n a l c o n d i t i o n 

O U T P U T : p o l i c y vr 

/ * S t a r t * / 
1 F u n c t i o n M o n t e C a r l o T r e e S e a r c h ( s ; s i m u l a t i o n s ) : 
2 for i <— 0 t o s i m u l a t i o n s d o 
3 S e a r c h ( s ) 
4 e n d 
5 r e t u r n g e t P o l i c y ( s ) 

6 

7 F u n c t i o n S e a r c h ( s ) : 
8 i f T e r m i n a l ( s ) t h e n 
9 v = Reward (s) 

10 r e t u r n — v 

n e n d 
12 i f L e a f ( s ) t h e n 
13 r e t u r n —Evaluate ( s ) 
14 e n d 
15 

16 a : = s e l e c t A c t i o n ( s ; Q ; N) 
17 n e w s t a t e : = n e w S t a t e ( s ; a ) 
18 

19 v := S e a r c h ( n e w s t a t e ) 
20 

/ * U p d a t i n g node * / 
2 i O l q - Q(s,a)*N(s,a)-
21 U ( S , a j - N ( S j a ) + i 
22 N ( s , a ) = N + l 
23 
24 r e t u r n — v 

U C B 1 a n d U C T B y s e l e c t i v e l y s e l e c t i n g a c t i o n s , w h i c h l o o k m o r e p r o m i s i n g we are 
a b l e t o n a r r o w d o w n s e a r c h space a n d c o n v e r g e t o o p t i m u m fas ter . T o d o t h i s a n d leverage 
a l so p o s s i b i l i t y t o m i s s o p t i m a l s o l u t i o n K o c s i s a n d S z e p s v a r i p r o p o s e d a n a p p l i c a t i o n o f a 
b a n d i t a l g o r i t h m U C B 1 [3]. T h e y c a l l e d t h i s a l g o r i t h m U C B 1 f o r trees ( U C T ) b u t g e n e r a l l y 
r e f e r r e d t o as M C T S . 

B a n d i t p r o b l e m s are p r o b l e m s w h e r e t h e r e a re m u l t i p l e a c t i o n s . E a c h a c t i o n w i l l p r o v i d e 
a r a n d o m r e w a r d f r o m a p r o b a b i l i t y d i s t r i b u t i o n . B a n d i t a l g o r i t h m s are t r y i n g t o d i s c o v e r 
t h e h i g h e s t g r o s s i n g d i s t r i b u t i o n w i t h m i n i m i z i n g regre t f r o m t a k i n g s u b - o p t i m a l a c t i o n s , 
a lso k n o w n as e x p l o r a t i o n - e x p l o i t a t i o n t r a d e - o f f . I n t h e M C T S a l g o r i t h m w e w a n t t o e x p l o r e 
a c t i o n s m o s t l i k e l y l e a d i n g t o w i n n i n g w i t h o u t w a s t i n g resources o n o t h e r a c t i o n s ( l ine 
16). U C B 1 succeeds i n d e a l i n g w i t h t h e e x p l o r a t i o n - e x p l o i t a t i o n p r o b l e m . F r o m a l l v a l i d 
a c t i o n s i n s t a t e s i t chooses a n a c t i o n t h a t m a x i m i z e s u p p e r c o n f i d e n c e b o u n d u s i n g m e a n 
of o b t a i n e d r e w a r d s for e a c h a c t i o n Q(s,a) a n d b i a s w h i c h is i n c r e a s i n g w i t h a n u m b e r o f 
v i s i t s U(s,a): 
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B i a s is c o m p u t e d as: 

At = a r g m a x {Q(s, a) + U(s, a)} 
a 

(8) 

U(s, a) = C} 'p 
2ln(£bN(s,b)) 

N(s,a) 
(9) 

w h e r e N(s, a) is a n u m b e r o f v i s i t s of edge (s, a). 

A s n u m b e r o f v i s i t s N(s, a) g r o w s p r o b a b i l i t y o f c h o o s i n g a c t i o n a w i l l decrease . T h i s 
p r o p e r t y e n c o u r a g e s e x p l o r a t i o n w i t h t h e e x p l o i t a t i o n o f e a r l y r a n d o m r e w a r d s . H o w m u c h 
w i l l t h i s b i a s decrease t h e s i g n i f i c a n c e o f g a i n e d r e w a r d s is c o n t r o l l e d w i t h a c o n s t a n t Cp. 

3.2 Neural network 

AlphaGo Zero a n d AlphaZero a l g o r i t h m s r e s i d u a l c o n v o l u t i o n a l n e t w o r k s [9] were u s e d as 
a c o m m o n core f o r p o l i c y h e a d a n d v a l u e h e a d . T h i s n e t w o r k c o n s i s t e d of 20 t o 40 r e s i d u a l 
b l o c k s w i t h b a t c h n o r m a l i z a t i o n [10] a n d r e c t i f i e r n o n - l i n e a r i t i e s ( R e L U ) [8]. T h e o u t p u t 
of t h i s n e t w o r k w a s t h e n u s e d i n s e p a r a t e h e a d s e a c h c o n s i s t i n g o f f u l l y c o n n e c t e d l i n e a r 
layers . 

B o a r d r e p r e s e n t a t i o n s . E a c h g a m e r e q u i r e s a d i f f e r e n t b o a r d r e p r e s e n t a t i o n . S i m p l e s t 
ru les a n d b o a r d r e p r e s e n t a t i o n has a g a m e o f Go. F o r t h e g a m e o f Go b o a r d is r e p r e s e n t e d 
as p l a n e s for e a c h p l a y e r e a c h o f s ize of t h e b o a r d . P l a c e m e n t o f g a m e pieces is i n d i c a t e d 
b y 1 o n t h e c o r r e s p o n d i n g p o s i t i o n , zeros a re e l s e w h e r e . E a c h i n p u t c o n t a i n s e i g h t s t ep 
h i s t o r y a n d one p l a n e i n d i c a t i n g p l a y e r , w h i c h is t o m o v e . 

3.3 Monte Carlo tree search and neural network 

T h e a d v a n t a g e s o f t h e M o n t e C a r l o t ree s e a r c h a l g o r i t h m are t h a t i t is d o m a i n i n d e p e n d e n t 
a n d is q u i t e a c c u r a t e o n p r e d i c t i n g n e a r o p t i m a l a c t i o n s g i v e n t h a t e n o u g h s i m u l a t i o n s are 
p e r f o r m e d . T h i s a l g o r i t h m a lso s c o r e d s o m e successes i n i m p e r f e c t i n f o r m a t i o n g a m e s s u c h 
as b a c k g a m m o n o r p o k e r . T o i n c r e a s e p e r f o r m a n c e a n d a c c u r a c y o f M C T S i t is c o m b i n e d 
w i t h n e u r a l n e t w o r k / w i t h p a r a m e t e r s 9 is u s e d t o p r o v i d e b o t h v a l u e v e c t o r o f p o l i c i e s 
c o n t a i n i n g p r o b a b i l i t i e s o f c h o o s i n g a v a i l a b l e a c t i o n i n g i v e n s t a t e s a n d s c a l a r v a l u e v 
w h i c h is a n e s t i m a t e d p r o b a b i l i t y o f w i n n i n g a g a m e i n s t a t e s. T h e s e p r o b a b i l i t i e s a n d 
v a l u e t h e n g u i d e t h e s e a r c h a l g o r i t h m t o c o n c e n t r a t e o n m o r e p r o m i s i n g m o v e s . T h e effect 
t h a t i t has o n policy i m p r o v e m e n t c a n b e seen i n f i g u r e 3.2. 

T o c o m b i n e g e n e r a l M C T S w i t h t h e n e u r a l n e t w o r k a f e w a d j u s t m e n t s n e e d t o b e d o n e . 
F o r e a c h v i s i t e d n o d e c o r r e s p o n d i n g t o s ta te s f o l l o w i n g t r i p l e is s t o r e d : 

w h e r e N(s,a) is a n u m b e r o f v i s i t s o f edge (s,a), W(s,a) is a a c c u m u l a t e d s t a t e v a l u e 
a n d P(s, a) is s t a t e - a c t i o n v a l u e . T h e a v e r a g e r e w a r d t h a n c a n b e c o m p u t e d as Q(s, a) = 
W(s, a)/N(s, a). I n g a m e Gomoku t h e r e is n o i m m e d i a t e r e w a r d so i n t h e s c h e m e of g e n e r a l 
M C T S i t is a l w a y s z e r o a n d c a n b e left o u t . 

A g a i n m u l t i p l e s i m u l a t i o n s a re p e r f o r m e d a f t e r w h i c h a c t i o n is p l a y e d . E a c h s i m u l a t i o n 
has t h r e e p h a s e s : S e l e c t i o n , E x p a n s i o n , E v a l u a t i o n , a n d U p d a t e . 

(10) 
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a. Select 
^ 

b. Expand and evaluate 
Repeat 

c. Backup 
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Q + V JU 
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— ' 

d. Play 

CtQ 

/Y\/\ 
A A A | A A A A 

7T 

F i g u r e 3 .1 : M o n t e C a r l o t ree s e a r c h i n c o m b i n a t i o n w i t h a n e u r a l n e t w o r k . S o u r c e M a s t e r 

i n g t h e G a m e of G o w i t h o u t H u m a n K n o w l e d g e [ 2 7 ] 

S e l e c t i o n . W h e n s e l e c t i n g a c t i o n s v a r i a n t o f P U C T a l g o r i t h m [23] is u s e d i n s t e a d of 

U C B 1 a l g o r i t h m . T h e P U C T a l g o r i t h m as U C B 1 b a l a n c e s e x p l o i t a t i o n a n d e x p l o r a t i o n 

b u t converges fas te r t o c o r r e c t s o l u t i o n . A c t i o n s a re s e l e c t e d a c c o r d i n g t o e q u a t i o n 8, b u t 

b i a s U(s,a) is 

U(s,a) L-puct P(s,a (11) l + N(s,a) ' 

w h e r e c p u c t is a c o n s t a n t c o n t r o l l i n g l e v e l o f e x p l o r a t i o n . Y o u c a n see a n i l l u s t r a t i o n o f t h i s 
s t ep i n figure 3 .1a . 

E x p a n s i o n a n d e v a l u a t i o n . N e u r a l n e t w o r k p r o v i d e s v a l u e a n d p o l i c y v e c t o r (v,p) = 
fo(s) a n d is e v a l u a t e d a n d n e w n o d e is a d d e d t o s e a r c h t ree w h e n lea f n o d e is r e a c h e d ( l ine 
13). V a l u e v p l a y s t h e s a m e r o l e as r a n d o m p l a y i n g e n e r a l M C T S . H o w e v e r t h i s is s u p e r i o r 
t o p l a y i n g r a n d o m l y b e c a u s e t h e n e u r a l n e t w o r k is t r a i n e d t o e s t i m a t e t h e p r o b a b i l i t y o f 
w i n n i n g t h e g a m e , t h i s n u m b e r of s i m u l a t i o n s g e t t i n g a g o o d e s t i m a t e c a n b e r e d u c e d . 
P o l i c y v e c t o r serves as a r e c o m m e n d a t i o n for M C T S f o r c o n c e n t r a t i n g o n a c t i o n s t h a t 
are m o r e l i k e l y t o l e a d t o w i n . T h i s r e c o m m e n d a t i o n are s t o r e d f o r e a c h edge P(s, a) = 
(1 — e)pa + e7]a, w h e r e r\ = dirichlet(a) is D i r i c h l e t n o i s e a d d e d t o p r i o r p r o b a b i l i t i e s t o 
a c h i e v e a d d i t i o n a l e x p l o r a t i o n a n d e = 0 .25. P a r a m e t e r a i n A Z w a s u s e d p r o p o r t i o n a l t o 
n u m b e r o f p o s s i b l e m o v e s 0 . 3 , 0 . 1 5 , 0 . 0 3 for Chess, Shogi a n d Go r e s p e c t i v e l y . F i g u r e 3 .1b . 

U p d a t e . I n figure 1 l i n e 24. S t a t i s t i c s i n sequence of n o d e s are u p d a t e d , v a l u e v p r o v i d e d 
b y n e u r a l n e t w o r k i n p r e v i o u s s t e p is a d d e d t o W(s, a) = W(s, a) + v, s i g n o f v a l u e is 
a l t e r n a t i n g f o r e a c h s u b s e q u e n t n o d e . . V i s i t c o u n t is i n c r e m e n t e d b y one f o r e a c h n o d e i n 
sequence N(s, a) = N(s, a) + 1. F i g u r e 3.1c. 

M o v e s e l e c t i o n . A f t e r finishing s i m u l a t i o n s , m o v e is c h o s e n a c c o r d i n g t o p o l i c y 7r(a|so) = 
N(SQ, a)1/T/ J2b N(SQ, b)1lT, w h i c h is p r o p o r t i o n a l t o v i s i t c o u n t s o f a c t i o n s a f r o m r o o t s ta te 
so- A c t i o n s are c h o s e n r a n d o m l y w i t h a s s o c i a t e d p r o b a b i l i t i e s 7r(a|so)- T e m p e r a t u r e r is set 
t o 1 for n u m b e r of first m o v e s . T h i s does n o t c h a n g e t h e d i s t r i b u t i o n a n d ensures g r e a t e r 
v a r i a b i l i t y o f s t a r t i n g p o s i t i o n s . F o r t h e rest o f t h e g a m e t e m p e r a t u r e is set t o i n f i n i t e s i m a l 
n u m b e r r —>• 0 t o d e t e r m i n i s t i c a l l y select t h e best a c t i o n . F i g u r e 3 . I d . 
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3.4 Training 
T r a i n i n g o f n e u r a l n e t w o r k is d o n e f r o m s c r a t c h e n t i r e l y b y R L , s t a r t i n g w i t h r a n d o m l y 
i n i t i a l i z e d p a r a m e t e r s . T h i s g ives t h e a l g o r i t h m a n o p p o r t u n i t y t o c o m e u p w i t h i t s o w n 
s t ra teg ies . W e c a n d i v i d e t r a i n i n g process i n t o t h r e e s teps : Self-play, Optimization, Evalu
ation. T h e s e t h r e e s teps a re r e p e a t e d u n t i l t h e n e t w o r k is f u l l y t r a i n e d . I n AlphaZero t h e 
e v a l u a t i o n s t e p w a s lef t o u t t o s p e e d u p t h e t r a i n i n g p r o c e s s . 

S e l f - p l a y . I n t h i s p h a s e t r a i n i n g d a t a is b e i n g g e n e r a t e d b y l e t t i n g t h e a l g o r i t h m p l a y 
a g a i n s t i t s e l f w i t h t h e bes t p a r a m e t e r s . M C T S t a k e s p o l i c y p a n d v a l u e v p r e d i c t i o n s o f 
n e u r a l n e t w o r k a n d b y p e r f o r m i n g s i m u l a t i o n i t p r o v i d e s i m p r o v e d p o l i c y IT. T h i s i m p r o v e d 
p o l i c i e s a l o n g w i t h a c t u a l r e s u l t s o f t h e g a m e s f r o m s e l f - p l a y a re t h e n s t o r e d as t r i p l e 
(s, (TT), r), w h e r e s is a r e p r e s e n t a t i o n o f t h e b o a r d a n d r i s t h e r e s u l t o f t h e g a m e . 

O p t i m i z a t i o n . O p t i m i z a t i o n o f p a r a m e t e r s of t h e n e u r a l n e t w o r k is d o n e o n d a t a gener
a t e d d u r i n g s e l f - p l a y , u s i n g m u l t i p l e p r e v i o u s g e n e r a t i o n s d a t a g e n e r a t e d b y d i f fe rent m o d e l s 
t o a v o i d o v e r f i t t i n g t o one m o d e l . F o r policy o p t i m i z a t i o n cross entropy loss w a s u s e d a n d 
for value w a s u s e d mean square error. B o t h losses w e r e w e i g h t e d e q u a l l y . 

E v a l u a t i o n . U p d a t e d p a r a m e t e r s 9 + 1 a re t h e n e v a l u a t e d a g a i n s t p a r a m e t e r s 9 b y u s i n g 
t h e m i n M C T S a n d p l a y i n g a g a i n s t e a c h o t h e r . I f a n e w g e n e r a t i o n is b e t t e r t h e n p r e v i o u s i t 
is u s e d for t h e n e x t r o u n d o f s e l f - p l a y . If p a r a m e t e r s 9 + 1 were n o t b e t t e r t h e n t h e p r e v i o u s 
v e r s i o n , m o r e d a t a is g e n e r a t e d u s i n g p a r a m e t e r s 9 a n d u s e d t o t r a i n a n e w g e n e r a t i o n . 
D u r i n g e v a l u a t i o n t e m p e r a t u r e r is i n f i n i t e s i m a l f r o m t h e b e g i n n i n g o f t h e g a m e t o m i t i g a t e 
r a n d o m n e s s i n e v a l u a t i o n . 

T r a i n i n g r e s o u r c e s D a t a g e n e r a t i o n w a s d o n e u s i n g 5, 000 T e n s o r P r o c e s s i n g U n i t s [13] 

( T P U ) , s t a r t i n g w i t h r a n d o m l y g e n e r a t e d p a r a m e t e r s . N e w g e n e r a t i o n s w e r e t r a i n e d for 64 

seconds a n d i n t o t a l 700, 000 s teps w i t h m i n i - b a t c h s ize 4, 096 w e r e p e r f o r m e d d u r i n g t h e 

t r a i n i n g p r o c e s s . T h i s c o n f i g u r a t i o n o u t p e r f o r m e d Stockfish a f t e r j u s t 4 h o u r s . 
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F i g u r e 3.2 : B o a r d p o s i t i o n , t h e r a w o u t p u t o f t h e n e u r a l n e t w o r k , i m p r o v e d p o l i c i e s 

M o n t e C a r l o t ree s e a r c h a f t e r 100, 500, 1000, 5000 s i m u l a t i o n s r e s p e c t i v e l y . 

f r o m 
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Chapter 4 

AlphaZero for Gomoku 

T h e AlphaZero a l g o r i t h m is easy t o a d j u s t t o d i f f e r e n t g a m e s . H e r e I w i l l d e s c r i b e t h e 

choices I m a d e i n m y i m p l e m e n t a t i o n a n d s e l e c t i o n of h y p e r p a r a m e t e r s . 

4.1 Neural network architecture 

I c o u l d n o t m a t c h t h e resources u s e d for t r a i n i n g a n d g e n e r a t i n g d a t a a u t h o r s h a v e i n 
d i s p o s i t i o n 3.4, so I u s e d m u c h s m a l l e r a n d s i m p l e r a r c h i t e c t u r e . M y n e t w o r k c o n s i s t e d 
e x c l u s i v e l y o f c o n v o l u t i o n a l l ayers i n t h e core n e t w o r k as i n b o t h h e a d s . I u s e d layers w i t h 
k e r n e l s ize 3 , 1 6 o u t p u t c h a n n e l s a n d p a d d i n g s ize 1 so t h e w i d t h a n d h e i g h t o f o u t p u t s t a y 
t h e s a m e . E a c h l a y e r w a s f o l l o w e d b y b a t c h n o r m a l i z a t i o n a n d R e L u . I n t h e core n e t w o r k , 
I w a s u s i n g 4 l ayers a n d for e a c h h e a d 2 a d d i t i o n a l s e p a r a t e l a y e r s . T h e o u t p u t o f p o l i c y 
h e a d w a s a p r o b a b i l i t y d i s t r i b u t i o n , t o get t h a t I u s e d s o f t - m a x . V a l u e h e a d h a d a n o t h e r 
c o n v o l u t i o n a l l a y e r w i t h 1 o u t p u t c h a n n e l a n d k e r n e l s ize 1 t o r e d u c e d i m e n s i o n s a n d t h e n 
average p o o l i n g l a y e r f o l l o w e d b y t o tanh n o n - l i n e a r i t y t o scale o u t p u t t o a r a n g e [—1,1]. 
Y o u c a n see a n i l l u s t r a t i o n o f a r c h i t e c t u r e i n f i g u r e 4 .1 . 

B o a r d r e p r e s e n t a t i o n . Gomoku b o a r d w a s r e p r e s e n t e d b y t w o p l a n e s , one f o r e a c h 
p l a y e r . P l a n e s were i n d i m e n s i o n s of t h e g a m e b o a r d h a v i n g ones i n d i c a t i n g t h e presence o f 
p l a y e r s s t o n e o n a g i v e n p o s i t i o n a n d z e r o o t h e r w i s e . T h e f i rs t p l a n e a l w a y s represents t h e 
p l a y e r o n m o v e , so t h e r e i s n o n e e d t o i n d i c a t e w h i c h p l a y e r is m o v i n g . I n o r i g i n a l a r t i c l e 
h i s t o r y w a s a l s o i n c l u d e d b u t i n m y w o r k , I d e e m e d t h i s as u n n e c e s s a r y . 

4.2 Monte Carlo tree search configuration 

D i r i c h l e t n o i s e . T o h a v e c o n s t a n t a a d e q u a t e t o a l l b o a r d sizes I c r e a t e d f o l l o w i n g 
e q u a t i o n t o d e d u c e p r o p e r v a l u e : 

w h e r e actionSpace is n u m b e r o f p o s s i b l e a c t i o n s a n d avgLen is a p p r o x i m a t e a v e r a g e g a m e 
l e n g t h . F o r b o a r d s ize 13 x 13 a l p h a w a s a ~ 0 .064. I f t h e n o i s e l eads t o a s e l e c t i o n o f 
a c t i o n s t h a t are u n f a v o r a b l e i t is o v e r r i d d e n b y t h e s e a r c h a l g o r i t h m . I n t h e case a n o d e is 
r e e n c o u n t e r e d , these r e c o m m e n d a t i o n s a re t a k e n i n t o a c c o u n t i n t h e a c t i o n - s e l e c t i o n s t e p . 
V i s i t c o u n t i s i n i t i a l i s e d N(s, a) = 0. T h e r a t i o o f a d d i n g no ise , e I k e p t t h e s a m e . 

a = 
2 * avgLen 
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C o n s t a n t CpUCT F o r b o t h s i m u l a t i o n a n d e v a l u a t i o n I set t h i s c o n s t a n t t o 4, w h i c h is 

l i t t l e b i t l o w e r t h a n i n t h e a r t i c l e [27]. 

T e m p e r a t u r e r I t r i e d t o u s e d t e m p e r a t u r e r = 1 f o r t h e e n t i r e l e n g t h o f t h e g a m e , 
h o w e v e r w h e n I t r i e d s e t t i n g r —>• 0 f r o m 1 0 t h m o v e f o r t h e r e m a i n d e r of t h e g a m e . T h i s 
m i g h t h a v e h e l p e d s p e e d u p t h e t r a i n i n g p r o c e s s a l i t t l e b i t . 

4.3 Training 

T o s p e e d u p t r a i n i n g I r e m o v e d a t a f r o m f i rs t g e n e r a t i o n s I u s e d g r o w i n g s l i d i n g w i n d o w 
[38], s t a r t i n g a t 4 e v e r y t w o g e n e r a t i o n s i n c r e a s e d b y 1 u n t i l i t reaches i t s m a x i m a l s ize o f 
20. F o r o p t i m i z a t i o n , I u s e d a l g o r i t h m A d a m , w i t h l e a r n i n g r a t e 0 .001. T h e loss f u n c t i o n 
for p o l i c y h e a d w a s K u l l b a c k - L e i b e r d i v e r g e n c e 

K 

KLDiv(p,iv) = - J 2 p i l o g ( ^ ) , (13) 

w h e r e K is l e n g t h o f t h e i n p u t v e c t o r s . V a l u e h e a d w a s t r a i n e d o n r e s u l t s o f t h e g a m e s 
u s i n g m e a n s q u a r e e r r o r ( M S E ) loss 

MSE(v,r) = -(v - r ) 2 . (14) 
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I t r a i n e d o n b a t c h e s of s ize 256. E a c h t r a i n i n g i t e r a t i o n I d i d 3 e p o c h s o n d a t a set w h i c h 
p r o v e d t o b e e n o u g h , b e c a u s e o l d e r d a t a w e r e u s e d m u l t i p l e t i m e s . W h e n I w a s t r y i n g t o 
i n c r e a s e n u m b e r of e p o c h s t h e r e w a s s i g n i f i c a n t decrease i n p e r f o r m a n c e . 

I n g a m e Gomoku p o s i t i o n s a re i n v a r i a n t t o r o t a t i o n a n d r e f l e c t i o n . T o a u g m e n t e d d a t a 
I u s e d d i h e d r a l r o t a t i o n s o f p o s i t i o n s , a l so I m e r g e d d u p l i c a t e d d a t a b y a v e r a g i n g p o l i c y 
v e c t o r s a n d r e s u l t s o f t h e g a m e . 

O r i g i n a l l y I w a n t e d t o d o t h i s a d d i t i o n a l s t ep t o m a k e s u r e t h a t t h e p a r a m e t e r s are 
p e r f o r m i n g b e t t e r t h a n p r e v i o u s . B u t t h i s s t e p w a s t o o t i m e - c o n s u m i n g a n d I d e c i d e d t o 
s k i p i t . 
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Chapter 5 

Implementation 

F o r t h e i m p l e m e n t a t i o n I c o m b i n e d a c o u p l e o f t e c h n o l o g i e s . I w i l l d i v i d e m y i m p l e m e n t a 
t i o n i n t o t h r e e s e p a r a t e p a r t s , n e u r a l n e t w o r k , M o n t e C a r l o T r e e s e a r c h a n d t r a i n i n g l o g i c , 
b e c a u s e I t r e a t e d t h e m i n d i v i d u a l l y a n d a l t h o u g h t h e y are t i e d t o g e t h e r u s i n g d i f fe rent 
t e c h n o l o g i e s . T h e a l g o r i t h m i t s e l f t akes a h u g e a m o u n t o f resources d u r i n g t r a i n i n g . F o r 
t h i s r e a s o n , I h a d t o p u t a l o t of e f fort i n t o ef f ic ient i m p l e m e n t a t i o n . 

5.1 Training logic and definition of neural network 

T h i s p a r t c o n s i s t s o f s e l f - p l a y , e v a l u a t i o n , t r a i n i n g , a n d d e f i n i t i o n o f t h e n e u r a l n e t w o r k . 
L a n g u a g e Python [33] s e e m e d t o b e t h e o b v i o u s c h o i c e for i t . It has a l o t of f r a m e w o r k s 
for m a c h i n e l e a r n i n g a n d m a t h e m a t i c a l l i b r a r i e s . M a c h i n e l e a r n i n g f r a m e w o r k I u s e d for 
t h e i m p l e m e n t a t i o n o f m y n e u r a l n e t w o r k is P y t o r c h [21], w h i c h p r o v i d e s a g r e a t n u m b e r 
of f ea tures r e q u i r e d for m a c h i n e l e a r n i n g a n d I w a s a l r e a d y f a m i l i a r w i t h i t . F o r o t h e r 
m a t h e m a t i c a l o p e r a t i o n s a n d for w o r k w i t h d a t a I u s e d Numpy l i b r a r y . 

T r a i n i n g r e s o u r c e s . F o r d a t a g e n e r a t i o n I u s e d resources o n MetaCentrum i n p a r a l l e l , 
e a c h process r u n n i n g o n 8 C P U s for a b o u t h a l f a n h o u r . C r e a t e d d a t a set of a b o u t 20, 000 
s ta te s a m p l e s w e r e t r a n s f e r r e d t o t h e c e n t r a l n o d e w i t h GPU w h e r e n e w p a r a m e t e r s were 
o p t i m i z e d u s i n g m u l t i p l e l a tes t d a t a s e t s as d e s c r i b e d i n s e c t i o n 4 .3 . N e w p a r a m e t e r s were 
t h e n t r a n s f e r r e d b a c k t o MetaCentrum a n d n e w d a t a set w a s g e n e r a t e d w i t h t h e m 5 .1 . 

5.2 Monte Carlo tree search. 

T h i s w a s t h e la rges t p o r t i o n o f m y w o r k a n d m o s t t i m e - c o n s u m i n g . M y f i rs t a t t e m p t 
w a s t o i m p l e m e n t M C T S i n P y t h o n l a n g u a g e . P y t h o n w a s m y f i rs t c h o i c e b e c a u s e o f t h e 
a v a i l a b i l i t y of m a c h i n e l e a r n i n g f r a m e w o r k s a n d l a n g u a g e f ea tures e n a b l i n g fast p r o t o t y p 
i n g . T h i s has p r o v e d t o o s l o w t o b e u s e f u l b e c a u s e P y t h o n is i n t e r p r e t e d l a n g u a g e , w h i c h 
has a d e t r i m e n t a l effect o n p e r f o r m a n c e . A l s o , I r u n i n t o l i m i t a t i o n s t h a t P y t h o n has i n 
m u l t i t h r e a d i n g , w h i c h w a s e s s e n t i a l t o t h e e f fec t ive p a r a l l e l i z a t i o n o f M C T S . 

C-\—h P y t h o n E x t e n s i o n . T o m a k e i m p l e m e n t a t i o n m o r e ef f ic ient I d e c i d e d t o r e w r i t e 
M C T S i n t o c-/--/-[ll] p r o g r a m i n g l a n g u a g e . A l t h o u g h t h i s p r o v e d t o b e m o r e d i f f i c u l t t h a n 
I o r i g i n a l l y t h o u g h t i t w o u l d b e , t h i s e f fort p a i d off a n d t h e r u n n i n g i t o n C P U I a c h i e v e d 
4 - t i m e s s p e e d u p . I s u s p e c t t h a t t h e s p e e d u p w o u l d b e e v e n m o r e s i g n i f i c a n t w h e n u t i l i z i n g 
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Nodes 

I Self-play | 

F i g u r e 5 .1 : T r a i n i n g c o n f i g u r a t i o n . 

G P U b e c a u s e o f e v a l u a t i o n o f t h e n e u r a l n e t w o r k t o o k a s i g n i f i c a n t p o r t i o n o f t h e t i m e . T o 
b e a b l e t o k e e p p a r t s o f m y p r e v i o u s w o r k i n p y t h o n I c r e a t e d b i n d i n g s t o Python u s i n g 
Pybindll [12], w h i c h p r o v i d e s a v e r y e legant w a y of u s i n g t h e C + + c o d e i n P y t h o n w i t h 
fea tures s u c h as c a s t i n g P y t h o n o b j e c t t o C + + o b j e c t s b a c k a n d f o r t h b u t v e r y i m p o r 
t a n t l y s u p p o r t for m a t h e m a t i c a l p y t h o n l i b r a r y N u m p y [20]. T h i s a l s o m e a n t I w a s free o f 
p y t h o n s G l o b a l I n t e r p r e t e r L o c k r e s t r i c t i o n s a n d e n a b l e d m e t o i m p l e m e n t p a r a l l e l i z a t i o n 
w i t h virtual loss 5 .2. 

M y o r i g i n a l i d e a w a s t o use c a l l b a c k s t o P y t h o n f o r n e u r a l n e t w o r k e v a l u a t i o n . A l t h o u g h 
i t is p o s s i b l e , i t w a s t o o d i f f i c u l t t o i m p l e m e n t p r o p e r l y f o r t h e m u l t i t h r e a d e d a p p l i c a t i o n . 

E v e n t u a l l y I u s e d Pytorch C++ i n t e r f a c e , w h i c h enab les d e f i n e a n d use n e u r a l n e t w o r k 
i n C++. T h e r e is a l s o a n o p t i o n t o d e f i n e a n d t r a i n n e t w o r k i n Python a n d u s i n g j u s t i n 
t i m e c o m p i l e r c o m p i l e i t a n d t h e n l o a d t o C++. I n m y i m p l e m e n t a t i o n I c o m p i l e d t h e 
n e u r a l n e t w o r k a n d t h e n l o a d e d i t w i t h C++ e x t e n s i o n . 

U s i n g e x t e n s i o n gave m e t h e a d v a n t a g e of d y n a m i c a l p r o p e r t i e s o f Python a n d h a v i n g 
a l m o s t a l l c o m p u t a t i o n h e a v y c o d e w r i t t e n i n m u c h fas ter C++. 

P a r a l l e l i z a t i o n . T o p a r a l l e l i z e t h e M o n t e C a r l o t ree s e a r c h t h e r e a re a c o u p l e o f a p 
p r o a c h e s . E a s i e s t t o i m p l e m e n t is t r e e p a r a l l e l i z a t i o n , u s e d i n Fuego p r o g r a m p l a y i n g Go, 
w h e r e we h a v e m u l t i p l e c lones o f t h e s e a r c h t ree a n d w e r u n a s i m u l a t i o n o n t h e m s e p a r a t e l y 
a n d t h e n m e r g e s t a t i s t i c s . T h i s , h o w e v e r , h a v e a d i s a d v a n t a g e t o is a n d t h a t is t h e q u a l i t y 
of s i m u l a t i o n is l o w e r t h a n r u n n i n g t h e s a m e n u m b e r o f s i m u l a t i o n o n t h e s a m e t ree a n d 
is n o t v e r y w e l l s c a l a b l e t o a l a r g e r n u m b e r o f t h r e a d s [25]. A n o t h e r a p p r o a c h t h a t w a s 
u s e d b y a u t h o r s o f t h e AlphaZero a l g o r i t h m , a n d w h i c h I u s e d is r u n n i n g s i m u l a t i o n i n t h e 
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s a m e t ree . T o p r e v e n t t h r e a d s e x p l o r i n g t h e s a m e p a r t s o f t h e t ree , virtual loss h a s t o be 
u s e d . W h e n a t h r e a d selects a n a c t i o n i t decreases i t s t o t a l v a l u e , as i t w o u l d i f i t l eads t o 
a loss . T h i s m a k e s t h e a c t i o n less f a v o r a b l e for a n o t h e r t h r e a d v i s i t i n g t h e s a m e n o d e . T h e 
a d d i t i o n a l o v e r h e a d c o m i n g w i t h s e a r c h i n g t h e s a m e tree i n u s i n g l o c k s is b a l a n c e d o u t b y 
b e t t e r s c a l a b i l i t y t o m u l t i p l e t h r e a d s a n d m o r e s i n g l e t h r e a d l i k e r e s u l t s . 

B u i l d s y s t e m . T o b u i l d t h e e x t e n s i o n I u s e d a c o m b i n a t i o n o f Python setuptools a n d 
cmake. U s i n g setuptools enab les t o i n s t a l l b i n a r i e s i n t o c o r r e c t p l a c e as a n y o t h e r p y t h o n 
e x t e n s i o n , w h i l e u s i n g cmake is v e r y p l e a s a n t b e c a u s e of i t s f e a t u r e o f f i n d i n g d e p e n d e n c i e s 
a n d u s i n g c o r r e c t c o m p i l a t i o n f lags , r e q u i r e d t o l i n k t o t h e m . D e p e n d e n c i e s r e q u i r e d for 
b u i l d a re : Pytorch, Python, Pybindll a n d Gnu Scientific Library w h i c h is u s e d for D i r i c h l e t 
no ise g e n e r a t i o n . 

C o m p u t i n g w i t h G P U . E x t e n s i o n is r e a d y t o b e u s e d w i t h G P U a c c e l e r a t i o n , h o w e v e r 

I h a d p r o b l e m s l i n k i n g t o cudnn l i b r a r y o n MetaCentrum. 

5.3 Portabil i ty 

I h a v e u s e d a n d t e s t e d e v e r y t h i n g o n t h e L i n u x o p e r a t i n g s y s t e m . H o w e v e r e v e r y l i b r a r y I 
u s e d is a l so a v a i l a b l e for W i n d o w s a n d cmake u s e d f o r b u i l d i n g C++ e x t e n s i o n is a cross-
p l a t f o r m t o o l , a l t h o u g h i t m a y r e q u i r e s o m e t w e a k i n g . O n l y t h e p l a t f o r m d e p e n d e n t c o d e 
is bash i n v o c a t i o n s c r i p t . 

5.4 Gomoku tournament manager interface 

T o c o m p a r e m y s o l u t i o n t o e x i s t i n g Gomoku p l a y i n g A r t i f i c i a l I n t e l l i g e n c e ( A I ) I c r e a t e d 
a n i n t e r f a c e t o Piskvork [17] t o u r n a m e n t m a n a g e r . T h i s a p p l i c a t i o n p r o v i d e s a g r a p h i c a l 
user i n t e r f a c e f o r h u m a n i n t e r a c t i o n a n d a l so t h e m a n a g e m e n t o f t o u r n a m e n t s for A I s . T h i s 
p r o g r a m r u n s o n l y for w i n d o w s a n d r e q u i r e s A I t o b e a w i n d o w s b i n a r y t h a t c o m m u n i c a t e s 
w i t h s t a n d a r d i n p u t / o u t p u t . T o b e a b l e t o c o m m u n i c a t e w i t h t h i s m a n a g e r I c r e a t e d 
s m a l l c l i e n t as w i n d o w s b i n a r y w h i c h c o u l d b e e x e c u t e d b y Piskvork a n d w a s r e s e n d i n g 
c o m m a n d s f r o m Piskvork m a n a g e r t o Python s e rver . T h e server t h e n s t a r t e d t ree s e a r c h 
a n d s e n d s e l e c t e d m o v e b a c k . T h e m a n a g e r w a s t h e n e x e c u t e d u n d e r L i n u x u s i n g Wine[A] 
w h i c h t r a n s l a t e s W i n d o w s A P I c a l l s i n t o P O S I X c a l l s . 

5.5 Heuristic 

F o r e v a l u a t i o n a n d t e s t i n g p u r p o s e s I c r e a t e d s i m p l e h e u r i s t i c , w h i c h is p a r t o f t h e M o n t e 
C a r l o t r e e s e a r c h m o d u l e a n d is u s e d i f p a r a m e t e r s o f t h e n e u r a l n e t w o r k are n o t s u p p l i e d . 
T h i s h e u r i s t i c s u b s i d i z e s n e u r a l n e t w o r k a n d p r o v i d e s f o r s e a r c h a l g o r i t h m b o t h policy a n d 
value. It keeps t h e p o s i t i o n v a l u e o f e a c h f i e l d o f t h e b o a r d f o r e a c h p l a y e r s e p a r a t e l y a n d 
w h e n a m o v e is m a d e i t u p d a t e s p o s i t i o n v a l u e s i n d i r e c t i o n s w h e r e t h e p o t e n t i a l w i n n i n g 
sequence c a n o c c u r a c c o r d i n g l y t o a n u m b e r o f a l r e a d y p l a c e d s tones i n a r o w . Policy is 
c o m p u t e d as a s u m of p o s i t i o n v a l u e s o f b o t h p l a y e r s a n d value i s t h e r a t i o o f t h e s u m of 
a l l v a l u e s f o r one p l a y e r t o t h e s u m of a l l v a l u e s f o r t h e o p p o n e n t . 
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Chapter 6 

Experiments 

6.1 Performance with regard to simulations 
T o e v a l u a t e h o w a n i n c r e a s e i n t h e n u m b e r of M o n t e C a r l o s i m u l a t i o n s effects g a m e s t r e n g t h 
I u s e d h e u r i s t i c s u b s t i t u t i o n f o r n e u r a l n e t w o r k , w h i c h is m u c h fas te r t o e v a l u a t e . 

A s e x p e c t e d , u s i n g m o r e s i m u l a t i o n s i m p r o v e d h a d a p o s i t i v e effect o n t h e s t r e n g t h o f t h e 
p l a y e r . A s a re ference i n t h i s c o m p a r i s o n , I u s e d 1000 s i m u l a t i o n s , w h i c h p l a y s at a r e a s o n 
a b l e s t r e n g t h . T h i s w a s c o m p a r e d t o p l a y e r s u s i n g 500, 1200, 2000 a n d 5000 s i m u l a t i o n s 
for e v a l u a t i o n o f e a c h m o v e . T h e h e u r i s t i c I u s e d w a s b i a s e d a n d w a s d i s a d v a n t a g e o u s t o 
t h e f i r s t p l a y e r . I n t a b l e 6.1 we c a n see t h a t p l a y i n g s t r e n g t h w a s g r o w i n g p r o p o r t i o n a l l y 
t o t h e n u m b e r o f s i m u l a t i o n s . E a c h p l a y e r w a s c r e a t i n g i t s o w n s e a r c h t ree w i t h i d e n t i c a l 
c o n f i g u r a t i o n s . 

I f o u n d o u t t h a t u s i n g Dirichlet no i se h a d a n e g a t i v e effect o n t h e M o n t e C a r l o tree 
s e a r c h a n d i t r e d u c e d p e r f o r m a n c e b y a s i g n i f i c a n t m a r g i n . T r e e s e a r c h u s i n g n o no ise a t a l l 
a g a i n s t t ree s e a r c h a d d i n g no ise as d e s c r i b e d i n s e c t i o n 3.3 w o n e v e r y g a m e w h e n m a k i n g 
f i rs t m o v e a n d 8 0 % of t h e g a m e s w h e n p l a y i n g s e c o n d . T h i s c o u l d b e d u e t o i n a p p r o p r i a t e 
c o n s t a n t a for t h e c o m b i n a t i o n o f h e u r i s t i c a n d M C T S . H o w e v e r , u s i n g n o i s e for t r a i n i n g 
is i m p o r t a n t . 

6.2 Training progress 

T o see h o w t r a i n i n g p r o g r e s s I h a v e c h o s e n s e v e r a l g e n e r a t i o n s of p a r a m e t e r s c r e a t e d d u r i n g 
t r a i n i n g . E a c h p a i r o f p a r a m e t e r s were e v a l u a t e d a g a i n s t e a c h o t h e r . S i m u l a t i o n s were 
e x e c u t e d i n s e p a r a t e trees a n d c o n f i g u r a t i o n of t ree s e a r c h w a s t h e s a m e f o r e v e r y p l a y e r 
a n d for e v e r y g a m e . T h e t e m p e r a t u r e w a s set t o r —>• 0 f o r t h e w h o l e l e n g t h o f t h e g a m e s so 
m o v e s w o u l d b e s e l e c t e d d e t e r m i n i s t i c a l l y , c h o o s i n g t h e bes t m o v e f r o m t h e p o l i c y p r o v i d e d 
b y M C T S . T h e r e s u l t 6.1 s h o w i m p r o v e m e n t s i n e a c h s u b s e q u e n t g e n e r a t i o n , m o s t of t h e 
n e w e r g e n e r a t i o n s w e r e p l a y i n g c o n v i n c i n g l y s t r o n g e r t h a n p r e v i o u s . A l l m o d e l s a c h i e v e d 
s t r o n g e r r e s u l t s w h e n m a k i n g t h e f i r s t m o v e . 
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S i m u l a t i o n s M o v i n g f i r s t M o v i n g s e c o n d T o t a l P e r c e n t a g e 

1000 16 24 40 -

500 
13 
21 

29 
37 

42 

58 
4 2 % 

1200 
12 

7 

43 

38 

55 

45 
5 5 % 

2000 
18 

7 

43 
32 

61 

39 
6 1 % 

5000 
26 

5 

45 
24 

71 

29 
7 1 % 

T a b l e 6 .1 : R e s u l t s o f g a m e s p l a y e d w i t h M o n t e C a r l o T r e e S e a r c h a n d h e u r i s t i c s . T h e 
n u m b e r of w i n s is o n t o p a n d t h e n u m b e r of losses is b e l l o w . 

1. gen 

36% 25% 

63% 48% 

74% 51% 27% 

90% 72% 

1. gen 6. gen 13. gen 20. gen 26. gem 31. gen 15 
Generations 

F i g u r e 6 .1 : L e f t . C o m p a r i s o n of h o w w e l l p e r f o r m e d t h e la tes t p a r a m e t e r s a g a i n s t t h e 

p r e v i o u s g e n e r a t i o n . R i g h t . C o m p a r e d s e l e c t e d p a r a m e t e r s a g a i n s t e a c h o t h e r . 
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6.3 Speed and scaling 
T r a i n i n g t h e n e u r a l n e t w o r k u s i n g d a t a f r o m s e l f - p l a y is v e r y c o m p u t a t i o n a l l y e x p e n s i v e . 
F o r e v e r y m o v e t h o u s a n d e v a l u a t i o n s of t h e n e u r a l n e t w o r k are p e r f o r m e d . E f f e c t i v e i m 
p l e m e n t a t i o n s are c r u c i a l t o b e a b l e t o t r a i n t h e n e t w o r k . 

B e c a u s e of a l a r g e n u m b e r o f l o o p s a n d r e c u r s i v e n a t u r e of M C T S s i m u l a t i o n s p y t h o n 
i m p l e m e n t a t i o n w a s v e r y s l o w a n d t h e p r o b l e m g r e w e v e n m o r e o n s i g n i f i c a n c e w h e n t h e 
e x i s t i n g t ree g r e w l a r g e r . T o c o m p a r e t h e e f f i c i e n c y of M C T S i m p l e m e n t a t i o n I d i d n ' t 
use n e u r a l n e t w o r k s n o r h e u r i s t i c . B o t h i m p l e m e n t a t i o n s were r u n n i n g o n a s i n g l e t h r e a d 
w i t h o u t G P U a c c e l e r a t i o n . 

T h e first c o m p a r i s o n is h o w tree c o m p l e x i t y affects t h e d u r a t i o n of t ree s e a r c h . T h e 
s e a r c h s t a r t s f r o m a c l e a r s t a t e a n d m e a s u r e s h o w l o n g does 1000 s i m u l a t i o n s t a k e . T h e 
C++ i m p l e m e n t a t i o n is m o r e t h a n 30 t i m e s fas ter o n t h e first 1000 s i m u l a t i o n s a n d i t s t i m e 
c o m p l e x i t y does n o t g r o w i n s i g n i f i c a n t l y a n d a f t e r r e a c h i n g a c e r t a i n p o i n t i t s t o p s g r o w i n g 
c o m p l e t e l y . P y t h o n i m p l e m e n t a t i o n , o n t h e o t h e r h a n d , is v e r y ine f f i c i en t a n d a f t e r 5000 
i t e r a t i o n s i t is n e a r l y 10 t i m e s t h e o r i g i n a l t i m e . C h a n g e s i n d u r a t i o n i n r e l a t i o n s t o n u m b e r 
of s i m u l a t i o n c a n b e seen i n figure 6.2 a n d figure 6.3. 

I n figure 6.4 is c o m p a r i s o n of d u r a t i o n o f 1000 s i m u l a t i o n s w i t h a d i f f e r e n t n u m b e r o f 
t h r e a d s . T i m e e f f i c i e n c y g r o w s q u i c k l y b u t a f t e r s u r p a s s i n g a n u m b e r o f a v a i l a b l e cores i t 
p l a t e a u s . 

6.4 Comparison to other programs 

C o m p a r i s o n t o e x i s t i n g p r o g r a m s p l a y i n g Gomoku w a s d o n e t h r o u g h t o u r n a m e n t m a n a g e r 
Piskvork. F r o m p r e v i o u s d a t a , a c o n c l u s i o n c a n b e m a d e t h a t t h e t r a i n i n g p r o c e s s w o r k s . 
H o w e v e r , i t is h a r d t o e s t i m a t e h o w w e l l b e c a u s e i t m i g h t n o t r e a c h i t s f u l l p o t e n t i a l . 
U n f o r t u n a t e l y , d u e t o t h e t i m e i t t akes t o f u l l y t r a i n t h e n e t w o r k s , i t w a s n o t a b l e t o defeat 
e x i s t i n g s o l u t i o n s . T o b e c o m p a r a b l e t o a n e x i s t i n g s o l u t i o n , i t w o u l d h a v e t o b e t r a i n e d 
for a far l o n g e r t i m e . T h e n e u r a l n e t w o r k w a s n o t a b l e t o l e a r n e f fec t ive s t r a t e g i e s a n d tree 
s e a r c h d i d n o t p e r f o r m e n o u g h s i m u l a t i o n s t o m a k e u p f o r i t . I c o m p a r e d t o m y n e u r a l 
n e t w o r k t o p r o g r a m b r a i n - C r u s h , w h i c h is r a n k e d 4 5 t h i n Gomocup r a n k i n g [16], because 
i t is n o t u s i n g t ree s e a r c h a t a l l o r i t is v e r y l i m i t e d a n d I c o u l d t r y , i f g i v e n e n o u g h t i m e 
m y a l g o r i t h m w o u l d b e a b l e t o defeat i t . 

G a m e s were p l a y e d o n b o a r d s ize 13 x 13 a n d b o t h a l g o r i t h m s were g i v e n t h i n k i n g t i m e 
20 s e c o n d s . I n t h i s t i m e m y a l g o r i t h m w a s a b l e t o p e r f o r m a p p r o x i m a t e l y 3000 s i m u l a t i o n s . 
S i n c e t h e n e u r a l n e t w o r k w a s n o t a b l e t o p r o v i d e g o o d s t r a t e g i e s f o r g a m e o p e n i n g s , t h e 
s e a r c h w a s n o t a b l e t o i m p r o v e i t e n o u g h t o p l a y r e a s o n a b l e sequences of m o v e s . T h i s 
r e s u l t e d i n b l o c k i n g a t t e m p t s of a n o t h e r p l a y e r a n d e v e n t u a l l y loss . S o m e g a m e r e s u l t s c a n 
b e seen i n figure 6.5. 
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0 25000 50000 75000 100000 125000 150000 175000 200000 
simulations 

F i g u r e 6.2: D u r a t i o n of 1000 s i m u l a t i o n s i n r e l a t i o n t o n u m b e r of s i m u l a t i o n s p e r f o r m e d i n 
t h e s a m e s e a r c h t ree , C++ p y t h o n e x t e n s i o n . 

20.0 H 

15000 20000 25000 
simulations 

F i g u r e 6.3: D u r a t i o n of 1000 s i m u l a t i o n s i n r e l a t i o n t o n u m b e r of s i m u l a t i o n s p e r f o r m e d i n 
t h e s a m e s e a r c h t ree , p y t h o n i m p l e m e n t a t i o n . 

0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20 22 24 26 28 30 32 
number of threads 

F i g u r e 6.4: E f f e c t of n u m b e r o f t h r e a d s o n d u r a t i o n of 1000 s i m u l a t i o n s o n m a c h i n e w i t h 8 
cores . 
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F i g u r e 6.5: T e r m i n a l g a m e p o s i t i o n s f r o m m a t c h b e t w e e n m y a l g o r i t h m (red) a n d b r a i n -

C r u s h e r ( b l u e ) . T h e w i n n i n g m o v e is c o l o r e d g r e e n . 
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Chapter 7 

Conclusion 

T h e g o a l o f t h i s w o r k w a s t o c r e a t e a r t i f i c i a l i n t e l l i g e n c e t h a t w o u l d b e a b l e t o l e a r n h o w 
t o p l a y g a m e Gomoku. T h i s g o a l w a s f u l f i l l e d o n l y p a r t i a l l y . F r o m e x p e r i m e n t s , we c a n see 
t h a t t h e s t r e n g t h of a r t i f i c i a l i n t e l l i g e n c e w a s s t e a d i l y g r o w i n g a n d p r o b a b l y has n o t r e a c h e d 
i ts f u l l p o t e n t i a l . O n t h e c o n t r a r y s t r e n g t h o f t h e a l g o r i t h m has n o t g r o w n t o e x p e c t a t i o n s 
a n d a c h i e v e d v e r y p o o r r e s u l t s i n g a m e s a g a i n s t o t h e r p l a y e r s . 

I m a n a g e d t o c r e a t e v e r y ef f ic ient i m p l e m e n t a t i o n , w h i c h p r o v i d e d a h u g e i n c r e a s e i n 
s p e e d c o m p a r e d t o m y p r e v i o u s a t t e m p t s . T h i s e n a b l e d m e t o g e n e r a t e d a t a m o r e e f f i c i e n t l y 
H o w e v e r , t h e t r a i n i n g process r e q u i r e s m u c h m o r e c o m p u t a t i o n t h e n I u s e d . D u r i n g m y 
t r a i n i n g , I c r e a t e d 31 g e n e r a t i o n s o f p a r a m e t e r s a n d o v e r a l l g e n e r a t e d m o r e t h a n 1 g i g a b y t e 
of d a t a . 

I a m p l a n n i n g t o t r a i n i t f o r l o n g e r t o see w h a t a re t h e l i m i t s o f m y a l g o r i t h m . I b e l i e v e 
t h a t i f m o r e t i m e w a s s p e n t o n t r a i n i n g , t h e a l g o r i t h m w i l l i m p r o v e s u f f i c i e n t l y t o defeat 
s o m e w e a k e r A I s . 
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