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ANOTACIJA

[MASINMACISANAS, SPELES KOKA PARMEKLESANA, GOMOKU]

Bakalaura darba tips:
2. tips: Aktualo jomas problému risinajumi

Vesturiski divpersonu spélu datorrealizacijas ir domingjusas parmekl&Sanas
algoritmos balstitas tehnikas, bet pédgjos gados tos saka aizvietot neironu tiklos balstiti
risinajumi, sakara ar dzilas masinmaciSanas strauju attistiSanu. Apvienojot §is divas
tehnikas, var panakt labakus rezultatus: uzlabot atrdarbibu un Iémumu pienemsanas
kvalitati.

Darba tika izpétita iesp€ja savienot speles koka parmekléSanas algoritmus un
neironu tiklus vienota maksliga intelekta risinajuma. Darba teorétiskaja dala tika izpétiti
dzilas masinmacisanas, neironu tiklu un spéles koka parmeklésanas algoritmu teémas, ka ari
iesp&ja ieprieks minétas koncepcijas pielietot Gomoku spéles konteksta.

Darba praktiskaja dala tika implementéts viens no spéles koka parmeklésanas
algoritmiem, un, izmantojot muisdienigus dzilas masinmacisanas ietvarus, tika izveidots un

apmacits neironu tikls, kur§ péc tam tika integréts parmeklesanas algoritma.

Darba pamatteksta ir 44 lappuses, 30 attéli, 7 tabulas, 28 nosaukumu informacijas

avoti un 3 pielikumi.



ABSTRACT

[MACHINE LEARNING, GAME TREE SEARCH, GOMOKU]

Bachelor thesis type:
Type 2: Solutions to current problems in the field

Historically, computer implementations of two-person games were based on tree
search algorithms, but in recent years they have been replaced by neural network-based
solutions due to the rapid development of deep machine learning. By combining these two
techniques, it is possible to achieve better results: improve speed and decision-making
quality.

The possibility to combine game tree search algorithms and neural networks in a
single artificial intelligence solution was investigated. In the theoretical part of the work,
the topics of deep machine learning, neural networks and game tree search algorithms
where studied, as well as the possibility to apply the previous mined concepts in the context
of Gomoku game.

In the practical part of the work, one of the game tree search algorithms was
implemented, and using modern deep machine learning frameworks, a neural network was

created and trained, which was then integrated into the search algorithm.

The thesis contains 44 pages, 30 figures, 7 tables, 28 information sources and 3

appendixes.



AHHOTAIUA

[MAILIMHHOE OBYYEHUE, [TOUCK I10 AEPEBY, TOMOKY]

Tun GakanaBpckoi paboTHI:
Tun 2: Perenne akTyaibHBIX IPOOJIEM B 00JaCTH

HcTopuuecky B KOMIIBIOTEPHBIX peau3alusix Urp Uil IBYX JHUI[ Ipeobiaaanu
METO/TbI, OCHOBAaHHBIC Ha aJITOPUTMAX IMOMCKA, HO B IMIOCJICTHUE T'0JIbI OHU OBLITU 3aMEHECHBI
pelIeHUsIME Ha OCHOBE HEWPOHHBIX CeTeld H3-3a OBICTPOrO Pa3BUTHUS TIIyOOKOTO
MalMHHOTO o00yueHus. KomOuHuMpys 3TH JABa MeToJa, MOXXHO JOCTUYL IYUIINX
pe3yJIbTaTOB: MOBBICUTH CKOPOCTh M KAUECTBO MPUHATHUS PEILICHUH.

B pabote Obia rcciaenoBaHna BO3MOKHOCTh OOBEIMHEHUS AITOPUTMOB TIOMCKA TI0
JIEpEBY M HEUPOHHBIX CETE€ B E€IWHOM PELIEHWH HCKYCCTBEHHOTO HHTEUIEKTa. B
TEOPETUYECKON YacTH pabOThl OBLTU HM3Y4YEHBI TEMbI TTTyOOKOT0 MAIIMHHOTO OOYyYeHHs,
HEHUPOHHBIX CETe M aJIrOpuTMOB IMOHWCKA MO JAEPEBYy HIP, a TaKkKEe BO3MOKHOCTh
MIPUMEHEHHUS BBIIICYTTOMSHYTHIX KOHIICTIIINI B KOHTEKCTE UTPhl [ OMOKY.

B npaktuueckoil yactu paboThl ObLIT peaTu30BaH OJUH U3 AIITOPUTMOB MOUCKA 110
JIEPEBY, U C UCMOJIB30BAHNEM COBPEMEHHBIX OMOIMOTEK MTyOOKOT0 MAIIMHHOTO 00y4YeHUS
OblTa co3maHa W oOyueHa HEHpOHHas ceTh, KOTopas 3aTeM ObUla MHTETpUpOBaHA B
AJIITOPUTM TIOUCKA I10 JIEPEBY.

OcHOBHOM TeKCT pabOTHI conepkuT 44 ctpanuiibl, 33 n300pakeHus, 7/ Tadymir, 28

UCTOYHHUKOB MH(POPMALUK U 3 IPUIIOKEHHUS.
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IEVADS

Izstradat parmeklésana saknotu maksligo intelektu, kur§ prastu sastadit konkurenci

cilvékiem stratégiskas spel&s, ir netrivials uzdevums, biezi vien ne visas cilvéku zinaSanas var

pilniba parnest un izmantot maksliga intelekta risinajuma. Lidz pat 2015. gadam parstavéja

viedoklis, ka maksligais intelekts nekad nevarés salidzinaties ar labakiem Go spélétajiem,

speles sarezgitibas d&l, tomér, pielietojot jaunakas atzinas dzilas maSinmaciSanas joma,

datorprogrammai “AlphaGo” izdevas uzvarét Eiropas cempionu spélé Go ar rezultatu 5:0 2015.

gada oktobri (Silver & Hassabis, 2016). Tapéc ir svarigi méginat pielietot jaunas pieejas

maksligo intelektu izstradé sp€lu joma, lai turpinatu attistibu $aja virziena.

Darba mérkis ir realizet neironu tikla saknotu pozicijas novertejumu spelei «Gomoku»

un izmantot to parmekléSana saknota algoritma.

Meérka sasniegSanai tika izvirziti sekojoSie uzdevumi:

Veikt esoso parmeklésana saknoto algoritmu analizi un izvéleties piemeérotako
Gomoku spéles realizacijai.

Aprakstit dazada veida neironu tiklus, un to pielieto$anas iespg&jas sp€lu stavoklu
novertéSanai.

Izstradat un apmacit neironu tiklu, ar kura palidzibu bils iesp&ams novertet
speles «Gomoku» pozicijas

Realizét «Gomoku» spélés grafa parmekléSanas algoritmu labaka gajiena
mekleSanai, novertgjot speles stavoklus, ar izstradato neironu tiklu.

Izstradat Gomoku spélés datorrealizaciju.

Salidzinat iegiito neironu tikla saknotu risinajumu ar citu risinajumu, kur§ nav

balstits uz neironu tikliem.

Darba pirmaja nodala ir aprakstiti Gomoku spéles noteikumi un spélés koka

parmekl&sanas algoritmi ar dzilako ieskatu Minimax un Monte Karlo algoritmos. Darba otraja

nodala ir sniegts ieskats dzila maSinmaciSanas. Darba treSaja nodala ir aprakstits risinajuma

izstrad€s process, ka arT tika parbaudits gatavs risinajums.



1. GOMOKU UN SPELES KOKA PARMEKLESANA

1.1. Gomoku

Gomoku ir divpersonu nulles summas spéle ar pilinu informaciju.

Spéle ar pilnu informaciju ir spéle, kur var paredz€t visus iesp&jamus iznakumus katram

speles stavoklim, jo abiem sp€letajiem ir pieejama visa informacija par pasreiz&jo spéles
stavokli, un spélé nav nekadu nejausibas faktoru (piemeram, sp€lu kaulinu) (Diderich, 2008;
Tzeng, 1988; Kaindl 1990).

Nulles summas spéle (Zero-sum game) ir divpersonu spéle, kur viena spé&létaju

ieguvums vienads ar otra spélétaja zaudéjumu. Pieméram, ja sp€l¢ ir punktu sist€ma, un viens
no spélétajiem ieguva X punktus, tad no otra sp€taja punktu skaita tiek atnemti X punkti.
(Tzeng, 1988).

Gomoku parasti spele uz laukuma ar izmériem 15 reiz 15, kuru var redzet 1.1. attéla,
izmantojot melnus un baltus akmenus. Sp€letaji secigi izvieto savus akmenus uz laukuma,
pirmo gajienu veic spélétajs ar melniem akmeniem. Spéles mérkis ir izveidot piecu akmenu
garu rindu (vertikali, horizontali vai diagonali), sp&létajs, kurs pirmais sasniegs $o mérki, uzvar.
Uzskata ka Gomoku paradijas Kina agrak neka 2000 gadu pirms misu &ras. Kops §1 laika
paradijas arT vairaki Gomoku spélés paveidi, visizplatitaka no tiem ir Renju. Renju galvena
atSkiriba ir tada, ka spéletajam, kur§ pirmais veic gajienu (parasti melnie), ir vairaki iespgjamo
gajienu ierobezojumi, Kuri kompensé pirma gajiena prieksrocibu (Nosovsky & Sokolsky,
1999). Saja darba tiks apskatitai tikai pamata Gomoku versija, bez jebkadiem ierobezojumiem

un papildu spéles noteikumiem.
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1.1. att. Gomoku spéles piemérs

Kad viens no spélétajiem veido tris vai Cetru akmenu (trijnieks vai cetrinieks) garu
rindu (rinda var bt viena tukSa vieta) tiks uzskatits, ka spélétajs veido draudu, veicot
uzbrukuma gajienu, ja $0 rindu iesp&jams pagarinat lidz 5 akmeniem pé&c viena vai diviem
gajieniem. Ja gajiena tiek veidots tikai viens drauds, tad oponents var viegli aizsargaties, tapéc
uzbrukumam un talakai uzvarai ir nepiecieSams veidot vairakus draudus viena gajiena. Kad
uzbrukuma gajiena tiek veidoti vairaki draudi, rezult€§joSu akmenu savstarp&ju novietojumu

sauc par daksu (Nosovsky & Sokolsky, 1999).

1.2. Spéles koks un parmeklésanas algoritmi

Spéeles koks ir grafs, kura virsotnes atbilst sp€les stavokliem un loki — iespgjamiem
gajieniem, spéles koka fragmentu var redzet 1.2. att€la. Spe€les koka konstrugSana lauj atrast
iesp&jamus spéles stavoklus un celus, kuri noved pie katra atrasta stavokla. Bet parasti kad
speles koks ir parak liels, ir veérts caurskatit stavoklus tikai dazus gajienus uz priekSu. Kad spéles
koks ir izveidots, strupcela virsotnes (virsotnes, kuram nav péctecu) var biit novertétas.
Novertejums ir skaitliska vertiba, kura var but balstita uz heiristisko novertgjuma funkciju
(balstas uz zinaSanam par spéli), vai, ja ar So gajienu spéle beidzas, ieprieks definéta konstanta

vertiba (Elnaggar, Aziem u.c., 2014).
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1.2. att. Spéles koka fragments spélei krustini-nulles (Modificéts no (Elnaggar, Aziem u.c., 2014))

Vispopularakie parmekl&sanas algoritmi balstoties uz (Elnaggar, Aziem u.c., 2014), ir :

MiniMax — Algoritms rekursivi apiet visu koku vai koka fragmentu ar noteiktu
dzilumu un noverte virsotnes, balstoties uz pectecu verte§jumiem, atkariba no ta,
kur§ speletajs veic gajienu apskatama stavokli, virsotnei tiek pieskirts vai nu
vislielakais vai nu vismazakais péctec¢a novertejums.

NegaMax — Algoritms ir 11dzigs Minimax, tikai tas fokus€jas uz maksimalajam
veértibam viena spélétaja gadijuma, bet otra spélétaja novert§jumu zimé ir
mainita uz pretéju.

Alfa-Beta — Ir iesp&jamais MiniMax vai NegaMax algoritmu uzlabojums, kas
lauj atmest spéles koka zarus, kad izpildas noteikti nosacijumi. Tas paaugstina
algoritmu efektivitati, jo nav nepiecieSams noveértet katru poziciju spéles koka.
NegaScout — Uzlabots alfa-beta algoritms, kas lauj nogriezt vairak virsotnu.
N-Best, ProbCut un Multi-ProCut — Algoritmi, kuri atskiriba no ieprieksgjiem
algoritmiem, var mainit parmekléSanas dzilumu.

Monte-Carlo Tree Search — Koka parmeklésanas algoritms izvélas zarus
nejausi, un iepriekS€ju parmekleSanas iteraciju rezultati tiek saglabati un
izmantoti atkartoti; ar katru jaunu iteraciju algoritma novertéjumi klit precizaki.

Galvenais algoritma trikums — ir vajadzigs liels atminas apjoms.

11



1.2.1. Minimax algoritms

Minimax algoritms ir viens no vienkar$akiem algoritmiem, kuru var pielietot spéles
koka parmeklésanai divpersonu spélei ar pilnu informaciju un nulles summu (Tzeng, 1988).

Katra speletaja mérkis maksimizet savu ieguvumu, bet ta, ka p&c nulles summas
principa viena sp€létaja ieguvums ir vienads ar otra spélétaja zudumu, minimax spéles koka
virsotnes tiek novertétas no viena spélétaja perspektivas un tiek pienemts, ka viens spélétajs
maksimizg, bet otrs minimiz€ virsotnu novertéjumus, attiecigi minimax algoritms sadala spéles
koku uz secigiem MAX un MIN Iimeniem, atkariba no ta, kur§ sp€létajas (maksimizgetajs vai
minimizgEtajs) veic gajienu $aja limeni (Diderich, 2008; Tzeng, 1988; Kaindl 1990).

Lai novertetu spéles stavokli, tiek konstruéts stavoklu apakskoks, t.i., spéles koka
fragments, ar visiem iesp&jamajiem spéles stavokliem, kurus var sasniegt no izvéléta stavokla.
Strupcela virsotnes tiek noveértétas, izmantojot atbilstoSu heiristisku pieeju, vai tai tiek pieskirta
noteikta konstanta veértiba, gadijuma, ja Saja strupcela virsotn€ spéle beidzas. P&c tam
virsotném, kuru pecteéiem jau ir dots novertéjums, tiek arT pieskirts novertéjums, balstoties uz
to, kada Itment atrodas virsotne, attiecigi ja virsotne ir MAX Iimeni, tad virsotnei tiek pieskirts
lielakais no tieSo p&cteCu novert&jumiem, un pretéji, ja virsotne ir MIN Iimeni, tad mazakais no
tieSo pectecu novertgjumiem. Minimax algoritma piemeru var redzet 1.3. att€la. Algoritms sava
biitiba ir rekursivs, proti minimax algoritms tiek rekursivi izsaukts katram péctecim, ja ta nav
strupcela virsotne. (Diderich, 2008; Tzeng, 1988; Kaindl 1990). Sanak, ka spé&les koka virsotném
novertejums var bt pieskirts tikai tad, kad ir zinami novertéjumi visiem pecteciem, Sis trikums

dalgji tiek atrisinats Alfa-Beta algoritma.

MAX

MIN

1.3. att. Ar minimax algoritmu novértéts spéles koks (aizgiits no (Tzeng, 1988))
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1.2.2. Alfa-Beta algoritms

Alfa-Beta algoritms ir minimax algoritma modifikacija, kura lauj “nogriezt” jeb
neapliikot neperspektivus spéles koka zarus, kuri nevar ietekmét parmeklésanas rezultatu. Sada
veida uzvediba ir sasniegta pieskirot virsotném “Alfa” un “Beta” vértibas, kuras sauc ari par
robezam. Vertiba a ir vismazakais un B ir vislielakais iesp&jamais virsotnes novertgjums. Zinot
vienu no robezam, var nogriezt zarus un partraukt apakskoka parmeklésanu, ja (Diderich, 2008;
Tzeng, 1988; Kaindl 1990):

e Virsotnes B vértiba ir mazaka vai vienada ar jebkura prieksteca a vértibu (tiek
sakta par o — nogriesanu).
e Virsotnes a vertiba ir lielaka vai vienada ar jebkura prieksteca p vértibu (tieck

saukta par p - nogriesanu).

Darba (Elnaggar, Aziem u.c., 2014) dots intuitivs piemers, kas parada kap&c nogrieSana
nemaina parmeklé$anas rezultatu: izteiksmés Max{8, Min{5, X}} un Min{3, Max {7, Y}}
nemaina savu rezultatu neatkarigi no ta, kadas biis X un Y vertibas.

Ja spélés koku no attéla 1.3. parmekl&t izmantojot Alfa-Beta algoritmu, nevis minimax, tad
virsotnes C labo zaru biitu iesp&jams nogriezt, ta ka paradits 1.4. att€la, tapec ka pec virsotnes
F novertésanas biitu skaidrs, ka virsotnes C noveértejums bils vienads vai mazaks par virsotnes

F = 3 novertgjumu, bet virsotnes A noveértgjums lielaks vai vienads ar virsotnes B = 5

novertejumu.
MAX
MIN =3
o — nogrieSana
MAX ?

1.4. att. Alfa-beta nogrie$anas piemérs (modificéts no (Tzeng, 1988))
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1.2.3. Montekarlo metode

Minimax un Alfa-Beta algoritmi tieck uzskatiti par pilnas parlases pieejam, jo tie apskata
visus iesp&jamus stavoklus (Elnaggar, Aziem u.c., 2014), kas nozime, ka So algoritmu
efektivitate un atrdarbiba ir salidzinoSi maza, jo spéles stavoklu skaits pieaug eksponenciali,
atkariba no parmekl&sanas dziluma, it Tpasi priek§ Gomoku, kur spéles sakuma fazg katram
spElétajam ir pieejami vairak par 200 iesp€jamu gajienu, kas minimax gadijuma nozimé ka
speles koka ar dzilumu 3 biis vairak neka 8 miljonu strupcela virsotnu, kuras vajadzes novertét.

Montekarlo spéles koka parmeklésanas metode (MCTS, Monte-Carlo Tree Search)
butiski samazina parmekleé$ana iesaistitu virsotnu daudzumu, simuljot nejauSus gajienus
stavokla novertéSanai un veidojot asimetrisku spéles koku, kura virsotnes tiek apskatitas pec
prioritates.

Iepriek§ mingto iemeslu dgl, Saja darba tika implement&ts Monte-Karlo spéles koka
parmekleSanas algoritms, ta ka vins ir pietiekami efektivs spél€s ar lielu zaroSanas pakapi tadas
ka Gomoku.

MCTS algoritms sastav no 4 posmiem, kuri cikliski atkartojas, uzlabojot sp€les stavoklu
novert§jumus un paplasinot speles koku katra nakamaja iteracija (Browne, 2012).

Posmu apraksti balstoties uz (Browne, 2012; Winands, 2016; Lui, 2017):

1. Posms: Izvele (Selection)

Pirmaja posma esoSaja spélés koka tiek mekléta perspektiva virsotne, kurai vél nav
noverteéti visi pécte€i. Sakot no saknes, rekursivi tiek izveéleti perspektivi gajieni. Eksiste
vairakas pieejas nakama gajiena/virsotnes izvélei, kuras var biit balstitas uz pasreiz€jo virsotnu
vid€jo novert§jumu, apmekl&jumu skaitu un citiem faktoriem, vai var biit pilnigi nejausi
izv€letas. Virsotnes izvéles algoritma pieméru, kurs balstas uz lielako uzvaru / apmeklgjumu

proporciju, var redzet 1.5. attéla.
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1.5. att. Virsotnes izvéle. Treknas bultas atspogulo izvélétos gajienus. (aizgiits no (Lui, 2017))

2. Posms: Paplasinasana (Expansion)
Ieprieckséja posma atrasta virsotne tiek paplaSinata - tai tiek pievienots jauns
apaksstavoklis, kurs atbilst I1dz §im neapskatitam gajienam. Paplasinato spéles koku var redzget

1.6. attela.
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1.6. att. Speles koka paplasinasana (aizgiits no (Lui, 2017))
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3. Posms: SimuléSana (Simulation)

Tiek imit&ta spéle, sakot ar virsotni, kura tika izveidota iepriek$€ja posma, parasti veicot
nejauSus gajienus, tiklidz bis sasniegtas spéles beigas. Parasti ir verts ierobezot iesp&jamus
gajienus, izmantojot kadu heiristisku pieeju, kura neprasa lielus skaitloSanas resursus, lai

nejausi gajieni butu labaki un lai biitu iesp&jams atrak sasniegt speles beigas.

4. Posms: AtpakalizplatiSana (Backpropagation)

Kad ir zinams simulacijas rezultats, kuru parasti reprezent€ ar vertibu 1, ja simuléSanas
rezultata speletajs uzvargja un 0 citos gadijumos, tad §is rezultats tiek pieskirts jaunajai virsotnei
un rekursivi padots jaunas virsotnes prieksteciem, atjaunojot to novert§jumus, Iidz bridim, kad
biis sasniegta spéles koka sakne, jeb paSreiz&jais spéles stavoklis.

1.7. attela var redzet vienu no atpaklizplatiSanas pieejam, kad katra spé€les koka virsotne
satur informaciju par pretinicka uzvaru skaitu $aja apakSkoka (pirmais skaitlis) un kopgjo
simulaciju jeb apmeklgjumu skaitu apakSkoka (otrais skaitlis). Atbilsto$i ja simulacijas
rezultata uzvar€ja zilais sp€létajs, tad uzvaru skaits tiek palielinats sarkana spélétaja limenos,
un zila sp&létaja limenos, ja uzvaréja sarkanais. Informacijas saglabasana apgriezta veida palidz
vienkarsot izveles algoritmu, jo spélétajam, kuram javeic gajiens, no katras virsotnes uzreiz ir

pieejams katra gajiena uzvaru daudzums.

Zilais
uzvaréja

1.7. att. Simulacijas rezultata atpakalizplatiSana. (modificéts no (Lui, 2017))

Kad algoritms beidz savu darbibu (piem&ram p&c noteikta iteraciju skaita, vai laika),
jaizvelas nakamais gajiens, balstoties uz iegito Monte Karlo parmekleésanas koku. Eksisté

vairakas strat€gijas labaka gajiena izvelei (Browne, 2012):
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e “Max child”: izvéleties gajienu, kur§ noved pie virsotnes ar vislielako
novertejumu.

e “Robust child”: izveleties gajienu, kur§ noved pie virsotnes ar vislielako
apmekl&jumu skaitu

e “Max-Robust child”: izveéleties gajienu, kur§ noved pie virsotnes ar vislielako
noveért§jumu un apmekl&jumu skaitu, ja tada virsotne neeksiste, tad jaturpina
parmekl&sana.

e “Secure child”: izv€leties gajienu, kurS noved pie virsotnes ar vislielako
apaksgjo ticamibas robezu (ticamibas robezas tiek aprékinatas, balstoties uz
vid€jo novertgjumu un apmekl&jumu skaitu: jo mazaks ir apmekl&jumu skaits

salidzinajuma ar priekstecu, jo lielaka ir robezu amplittda)

1.2.4. Izvéles posms un izliikoSanas-izmantosanas kompromiss

Vissvarigakais posms MCTS algoritma ir /zvele, jo no ta ir atkarigs, kuri spéles koka
zari bus parmekleti, un ka izskatisies galigais spéles koks. Visvienkar$aka pieeja ir izveleties
gajienus nejausi, [1dzigi tam, ka tas notiek simulé$anas posma, bet $1 pieeja nav parak efektiva,
un prasa daudz vairak laika, lai dotu precizu poziciju novert§jumu, tapec eksisté vairakas
strat€gijas perspektivu gajienu izveélesanai.

MCTS algoritma ir loti svarigi atrast balansu starp izltikoSanu (exploration) (apskatit
gajienus, kuriem apmekI€jumu skaits nav pietiekos$i liels, lai uzskatitu, ka noveértéjums ir
precizs) un izmantosanu (exploitation) (apskatit perspektivus / uzvaru nesosus gajienus). SO
uzdevumu sauc par izliko$anas-izmanto$anas kompromisu (Exploration-exploitation trade-
off), 8is uzdevums attiecas pie K-roku bandita problemas (K-armed bandit problem)
(Browne, 2012).

K-roku bandita problémas klasiskais piemérs ir sp&lu automats ar K dazadam rokam,

pagriezot katru roku, 1€méjpersona sanem noteiktu atlidzibu. Lémeéjpersonai vajag secigi
izveleties rokas pec tada principa, kur§ maksimiz&tu kopgjo atlidzibu, izmantojot informaciju
no iepriek$gjiem meginajumiem. Katras rokas pagriesanas atlidziba ir nejausa un atbilst kadam
noteiktam varbiitibas sadalijjumam, kura parametrus lémgjpersona nezina (Mannor, 2017).
Sanak, ka lemgjpersonai vajag noteikt roku ar vislielako vidgjo atlidzibu, balstoties uz
sanemtajam atlidzibam, un izdarit to, izmantojot p&c iesp&jas mazak méginajumu.

Eksisté vairakas stratégijas izlikoSanas-izmanto$anas kompromisa atrisinasanai, bet

MCTS algoritma visbiezak tiek pielietots UCT algoritms, kur$ ir algoritma UCB1 paveids
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(Winands, 2016). UCB1 algoritms izmanto formulu (1.1) lai aprékinat augsejo ticamibas
robezu (UCB, upper confidence bound). Izvelés posma tiek aprékinats tekosa stavokla tieso
péctecu UCB vértibas, un péc tam tiek izvélets gajiens, kur§ noved pie stavokla ar vislielako

UCB. UCBI algoritms nodrosina, ka stavokli, kuru apmekl&jumu skaits ir mazs, tiks apskatiti

vélreiz, pat ja stavokla vidgjais novert&jums ir mazs, jo formulas (1.1) dala ’m% palielinas,
katru reizi, kad tiek apskatits cits pectecis. UCB1 parasti pielieto atlidzibas intervalam [0, 1],
gadijuma ja intervals nav [0, 1], tad algoritmu vajag pielagot, mainot koeficientu C, kur$

intervalam [0,1] parasti ir vienads ar v/2 (Browne, 2012).

In n;
Inn; (1.1)
N

Kur:  X; —i-ta pécteca noveértejumu vidgjais aritmétiskais

n; — i-ta pécteca apmeklgjumu skaits
N — apskatama stavokla kopgjais apmekl&jumu skaits

C — izlikosanas koeficients

1.2.5. NovérteSanas ierobeZojums

Kad ir pieejama stavoklu novérteésanas funkcija, ir iesp&jams saisinat simulacijas posma
dzilumu, izmantojot noveértésanas ierobezojuma (Evaluation Cutoff) pieeju. Simulacijas
dzilums var bt dinamisks, vai fikséts. Kad simulacijas posma tiek sasniegts maksimalais
dzilums, iegita pozicija tiek novértéta, izmantojot novértesanas funkciju. Sada veida
optimizacija lauj samazinat simulacijas laiku un wuzlabot noveért§jumus, gadijuma ja
novertésanas funkcija ir pietiekosi efektiva un preciza. leticamais dzilums $ai pieejai ir 5 gajieni

vai mazak (Winands, 2016).
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2. DZILA MACISANAS UN MAKSLIGIE NOIRONU TIKLI

2.1. Maksligais neironu tikls

Maksligais neironu tikls (MNT) ir matematiskais modelis, kas sastav no vairakiem
savstarpgji saistitiem mezgliem jeb neironiem (Bailer-Jones, Gupta u.c., 2001; Jain, Mao u.c.,
1996). MNT arhitektiiras iedvesmas avots ir biologiskais neironu tikls, kuri parstav cilvéku un
dzivnieku smadzenés (LeCun, Bengio u.c. 2015; Jain, Mao u.c., 1996).

Maksliga neironu tikla pamata ir neironi. Neironiem ir Viena vai vairakas ieejas,
aktivizacijas funkcija, nobide un izeja, savukart katrai saitei starp diviem neironiem ir Savs
svars. Neirons strada pec sekojosa principa: neirons sanem ieejas signalus, kuri tiek reizinati ar
atbilstoSiem svariem, aprékina ieejas signalu summu, atnem nobides veértibu, parveido iegiito
starpibu atbilstosi aktivizacijas funkcijai un izdod rezultatu reizinatu ar svaru atbilstosi formulai

(2.1) (Lippman, 1987; Jain, Mao u.c., 1996).

N-1
y = f( WiX; — 9) (2.1)
2

Xi — i-1as ieejas Vveértiba,

Kur: N — ieeju skaits,

wi — i-1as ieejas (saites) svars,
0 — nobide,

f — aktivizacijas funkcija.

2.1.1. Slani

Maksligajos tieSsaistes neironu tiklos neironi tiek grupéti slanos. Katra slana neironi
ir savienoti ar iepriek$€ja un nakama slana neironiem ar saiteém. Pirma slana neironu ieejas
pienem ievaddatu vektoru, kur$ tiek padots neironu tiklam, un p&dgja slana neironi izdod
rezultatu. Slani starp ieejas un izejas slani tiek saukti par sléptajiem slaniem (Bailer-Jones,

Guptau.c., 2001). To ka neironi slanos ir saistiti vienvirziena neironu tikla var redz&t 2.1. attéla.
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sléptie slani

izejas slanis

ieejas slani

‘\ / ™~ neironi

2.1. att. Vienvirziena neironu tikla arhitektiira (modificéts no (Nielsen, 2015).).

Praksg, rékinot katra slana izejas vértibas, netiek izmantota formula (2.1), jo tas prasa
izskaitlot katra neirona vértibu individuali. Turpretim, izmantojot matricu reizinasanu, var
aprékinat visas slani esoSu neironu izejas vértibas uzreiz, kas ir daudz efektivak, jo datora
matematiskas operacijas notiek daudz atrak paral€li, nevis secigi. It ipasi labi paraléliem
aprékiniem ir piemé&rots datora grafiskais procesors (GPU, Graphics Processing Unit), kurs ir
optimizéts $ada veida darbibam (Huxonenko, Kagypun u.c., 2018; Elnaggar, Aziem u.c., 2014).

Slana izeju aprékinasana izmantojot svaru un ieejas vertibu matricas paradita formula

(2.2) (Hukonenko, Kagypus u.c., 2018).

Y1 f(wix)
(5>=y=f(WX)= 5 (2.2)
Yk fwix)

Kur:

X1 Wi1 Wy Wip 0 Win
X = : , w; = : , W = : = : . :
Xn Win Wi Wg1 0 Wgkn

X — ieejas vektors,

K — neironu skaits slani,

n — ieeju skaits vai ieprieksgja slana neironu skaits,
wij — i-ta neirona j-tais ieejas svars,

f — aktivizacijas funkcija,

yi — I-ta neirona izeja.
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Lai maksligais neironu tikls realiz€tu nepiecieSsamo funkciju, to vajag apmacit.
Apmacibas gaita tick mekl&ti svaru un nobizu vertibas, ar kuram neironu tikls bitu sp&jigs izdod

sagaidamo rezultatu (Bailer-Jones, Gupta u.c., 2001).

2.1.2. Konvoliicijas neironu tikli

Konvolicijas neironu tiklu (KNT) arhitektiira vislabak piemérota divdimensionalu datu
apstradei, kur dati atrodas rezgim Iidziga struktiira, pieméram, att€lu klasifikacijai. Apmacibas
procesa KNT sp€j iegaumét blakus esoSu datu Ipasibas un korelacijas neatkarigi no ta
izvietojuma rezgi, ka ari, padodot konvolicijas slana rezultatu nakamajam slanim, vairakas
mazakas TpaSibu grupas var but apvienotas, veidojot jaunas Tpasibu kopas lielaka méroga
(LeCun, Bottou u.c., 1998; Yamashita, Nishio u.c., 2018). Si pieeja divdimensionalu datu
apstradg palidz biitiski samazinat nepiecieSamu svaru skaitu, d€] ta, ka viena slana ietvaros svari
tiek izmantoti atkartoti vairakas reizés (Hukonenko, Kagypus u.c., 2018).

KNT darbibas principa pamata ir kodols, kas ir divdimensionals masivs ar svariem, kurs
pilda iezimju noteikSanas funkciju. Vienkar$saka gadijuma ievaddatu kopa tiek sadalita uz
mazakiem gabaliem - logiem, kuru izmeérs ir vienads kodola izméru, péc tam katra loga
elements tiek reizinats ar attiecigo kodola elementu un tiek aprékinata So reizinagjumu summa,
kura p&c tam tiek ievietota rezultgjosa masiva (LeCun, Bottou u.c., 1998; Hukonenko, Kagypun

u.c., 2018). Konvolicijas neironu tikla darbibas pieméru var redzet 2.2. attéla.

levaddatu
| — fragments Kodols |
01 8D 210|010 ~~_
s O10!*x[10 1 g .
411 REE 111]]|210[[gis5]|a
] et Ls 8 10
e [ 20 1| |01 8] B
............ IS 123510 1 8 15-512
DERaE RSE 2 0 043]|([210[-7
: : S ezultats
levaddati levaddatu KOdOIS
fragments

2.2. att. Piemérs, ka tiek réekinats konvoliicijas rezultats (modificéts no (Huxosenkxo, Kagypus u.c., 2018).)
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Katrs kodols ir atbildigs par noteiktu iezimju noteikSanu, jo vairak kodolu, jo vairak
dazadu iezimju KNT var atrast. Konvolicijas slana darbibas rezultata atrastas iezimes tiek
sadalitas atseviskos kanalos, kurus ari sauc par iezimju kartem (feature map), un kuru skaits
atbilst kodolu skatam slani (Huxonenko, Kamypun u.c., 2018). Dazadu objektu iezimju

vizualizaciju apmacitos neironu tiklos var redzet 2.3. attéla.

sejas automobili

2. slanis i i
.\ - r U — . 1 w
“ - - ’\ °- ‘
3. slanis ‘ - -
: -
U M 'T, g ’ e 0?'
N el ele
2.3. att. KNT Iemacitas iezimés seju, automobilu un zilonu atpaziS§anai. (modificéts no (Lee, Grosse, u.c.,

2009)

Kad runa iet par krasainu att€lu apstradi (pieméram dati .jpeg vai .png formata), kuriem
katru pikseli reprezentg ar trim vértibam jeb trim krasu kanaliem — sarkano, zalo un zilo, tad ir
verts arT konvoliicijas neironu tikla ieeju sadalit uz trim iezimju kartém, kur katra karte atbilst
krasas kanalam (Hukomenko, Kamypun u.c., 2018). 2.4. attela var redzet ka tiek rekinats
konvoliicijas slana rezultats ievaddatiem ar diviem kanaliem (iezimju karteém) un trim

kodoliem. Ka var redz&t svaru skaits palielinas, jo katram kanalam ir savi kodola svari.
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wi | w2
wid | we
—
levade
3 jezimju kartes
2 jezimju kartes
w5 wh
Atbilstodo elementu

| saskaiti§ana + b1 =
wd | wio
wil | w2

Atbilstoo elementu b2 =

saskaitisana =
wid | wi4
wis | wiB
w17 w18
w19 [ w20

g Atbilsto3o elementu b3 =

saskaitiéana 3 =
w21 | w22
w23 | wad

2.4. att. Piemérs, ka tiek rekinats konvolacijas slana rezultats ar divam ieejas iezimju kartem un trim
kodoliem (modificéts no (Karim, 2019)).

Lai vel vairak samazinatu svaru skaitu konvolicijas neironu tikla, tiek izmantoti ari
apvienosanas slani (pooling layers), kurus ievieto péc konvoliicijas slaniem. ApvienoSanas
slani samazina iezimju karSu izme@rus, apvienojot vairakus blakus elementus viena péc noteikta
principa. Viens no biezak izmantojamiem apvienoSanas slanu veidiem ir “max-pooling” slani,
kuri apvienoSanas procesa atstaj tikai vislielako vertibu. Parasti apvienoSana notiek sekojosi:
iezimju karte tiek sadalita uz N reiz N logiem, kuri var vai nevar parklaties atkariba no sola;
katram logam tiek izskaitlota viena vertiba (pieméram “max-pooling” gadijuma - maksimala

vertiba starp visiem loga elementiem); no iegiitam vértibam tiek veidota jauna iezimju karte.
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Kaut vai apvienoSanas procesa informacija tiek dalgji zaud@ta, apvienoSanas slani lauj neironu
tiklam atpazist iezimes kuras ir nedaudz nobiditas (Goodfellow, Benigo u.c., 2016; Nielsen,
2015; Hukonenko, Kanypus u.c., 2018). 2.5. attéla var redz&t “max-pooling” slana darbibas
principu.

0 121
4 1101 4212

........... .................. 4 2
9o A4
............. 2 3
1len =8 1 233 0

a) : : b)

2.5. att. “Max-pooling” piemérs ar loga izméru 2 reiz 2: a) sakuma iezZimju karte; b) iezZimju karte pec
apvienoSanas, logi ar soli 1 (parklajas); c) iezimju karte péc apvienoSanas, logi ar soli 2 (aizgiits no
(Hukoaenko, Kagypus u.c., 2018))

2.2. Neironu tiklu aktivizacijas funkcijas

Neironu tiklos parasti izmanto dazadas aktivizacijas funkcijas atkariba no uzdevuma un
neironu tikla modela. Aktivizacijas funkcijai jabtt nelinearai un diferencéjamai. Nelinearitate
lauj neironu tikla izejai biit nelineari atkarigai no ieejas, kas pret€ja gadijuma biitu neiesp&jams.
Ja aktivizacijas funkcija nebiis diferenc€jama, tad nebis iesp&jams pielietot gradienta metodi,
uz kuras bazgjas gandriz visas neironu tiklu apmacibas metodes (Goodfellow, Benigo u.c.,
2016).

Vésturiski neironu tiklos izmantoja sigmoidas un hiperboliska tangensa (tanh)
aktivizacijas funkcijas, bet misdienu vienvirziena neironu tiklos tos aizvietoja ReLU tipa
funkcijas. Neironu tikli, kuri izmanto ReLU aktivizacijas funkciju sléptajos slanos, rada
mazako kliidu salidzinot ar tikliem, kuri izmanto sigmoidas vai tanh funkcijas, ka ari ReLU
funkcijas rezultata aprékinasana un atvasinajuma noteikSana prasa daudz mazak skaitloSanas
resursu, jo ReLU funkcijas formula (2.4) ir loti vienkarsa (Goodfellow, Benigo u.c., 2016,
Nielsen, 2015).

0, x<0

ReLU= 1 330

(2.3)
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Funkcijai ReLU eksiste ar1 vairakas modifikacijas (Hukonenko, Kagypun u.c., 2018):

e “Leaky ReLU” — negativam argumenta vértibam rezultats nav vienads ar 0, bet
ar ox, kur a iepriek§ definéta konstanta vertiba intervala 0 < a < 1. “Leaky
ReLU” funkcijas izmantoSana palidz izvairities no situacijam, kad lielaka dala
no neironiem nedod nekadu signalu, jo parasta ReLU funkcija parveido visus
negativus signalus par 0.

e Parametrizéts ReLU — lidzigi “Leaky ReLU” argumenta negativam veértibam
tiek izmantota izteiksme ax, bet parametrizéta ReLU gadijuma, o vértiba nav
konstanta un tiek noteikta neironu tikla apmacibas gaita, lidzigi tam, ka tiek
noteikti tikla svari.

e ELU (Exponential Linear Unit) — argumenta negativam vértibam ELU rezultats

ir vienads ar a(e* — 1).

2.3. Neironu tiklu apmaciSana

Neironu tiklu apmaciSana ir process, kura laika neironu tikla svari tiek korigéti, lai
mainitu NT uzvedibu. Eksisté vairakas pieejas neironu tiklu apmaciSanai, visbiezak tiek
izmantotas sekojosas pieejas:

1. Parraudzita macisanas (Supervised learning) — ievaddati pirms apmacibas
sakuma tiek apstradati, un katram datu eksemplaram (pieméram, attéls) ir
pieskirts rezultats, kuru sagaida no neironu tikla, jeb iezime. Piem&rs: ievaddati
ir att€lu datu kopa, kur katram att€lam ir dots satura apraksts. Runajot par spéles
poziciju novertéSanu, parraudzitas maciSanas izmantoSanai biitu nepiecieSams
izmantot pozicijas datu kopu, kur katrai pozicijai jau ir dots novertgjums, tomer
Saja gadijuma, neironu tikla novert€jumu kvalitate bis ierobezota ar apmacibas
gaita izmantoto noveért€§jumu kvalitati (Takada, lizuka u.c., 2017).

2. Neparraudzita maciSanas (Unsupervised learning) — ievaddatiem nav
definétu iezimju. Parasti tiek izmantota datu klasterizacijai, dazada veida
informacijas ieguvei no datiem, datu reprezentacijas veidosanai (Goodfellow,
Benigo u.c., 2016).

3. Stimuléta maciSanas (Reinforcement learning) — tieck izmantota gadijumos,
kad intelektualais agents atrodas noteiktaja vide un var veikt noteiktas darbibas.

Katrai darbibai var bit pieskirts noveértgjums, kuru nosaka pati vide, un pec
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katras darbibas mainas stavoklis, kura atrodas agents. No stavokla ir atkarigi
darbibu noveért&jumi, un agenta iesp&jamiba veikt Sis darbibas (Huxomnenko,
Kanypwun u.c., 2018).

4. Evolucionara stratégija (Evolution Strategies, ES) ir viena no optimizacijas
pieejam, kuru veiksmigi izmanto neironu tiklu apmacibai (Chellapilla & Fogel,
1999; Salimans, Ho u.c. 2017). ES algoritms, lidzigi neironu tikliem, balstas uz
atklajumiem biologijas nozaré - algoritma pamata ir evolicijas teorija (Fogel,
1994). Tomér ES algoritms prasa daudz vairak laika, neka neparraudzitas, vai
Stimulétas mdacisanas pieejas, jo ES optimizacija balstas uz stohastiskam
mutacijam, nevis uz deterministiskam metodém, tadam ka gradienta metode
(Fogel, 1994).

Ir vairaki veiksmigi neironu tiklu pieméri spélu poziciju novértésanai, kuri balstas uz
parraudzitu un/vai stimul@tu macisanu (Agostinelli, Hocquet u.c., 2018). Kaut vai tieSi Gomoku
gadijuma esosi p&tijumi liecina, ka parraudzita macisana nedod labus rezultatus (Zhang, 2016).
Tas var bit saistits ar to, ka nav pietiekami daudz iezimétu datu no realajam sp&lém, un ar to,
ka spélei Gomoku ir daudz dazadu paveidu ar atskirigiem noteikumiem, kas nozimg, ka
atseviskos gadijumos datu apjoms var bit loti mazs. Turpretim stimuléta macisanas dod labus
rezultatus poziciju novertéSanai spélé “Hex” (Takada, lizuka u.c., 2017), kura ir pietiekami

lidziga spelei Gomoku.

2.3.1. Stimuléta maciSanas

Ka bija ieprieks rakstits, Stimul€ta maciSanas ir neironu tiklu apmacibas pieeja, kura
neprasa iezimé&tus datus, bet nem visu nepiecieSamu informaciju no vides, kura neironu tiklos
balstits agents atrodas. TieSi tap&c stimuléta macisanas ir loti efektiva spélu joma (Agostinelli,
Hocquet u.c., 2018).

Stimulétas macisanas ideja — dot iesp&ju agentam veikt darbibas noteikta vid€, péc
kuriem vides stavoklis mainas un agents sanem atlidzibu, savukart agenta uzdevums ir
maksimiz€t sanemtu atlidzibu (Agostinelli, Hocquet u.c., 2018; Hukonenko, Kagypun u.c.,

2018). Agenta un vides mijiedarbibas principu var redzet 2.6. attéla.

26



darbiba atlidziba stavoklis

Agents

N

2.6. att. Agenta un vides mijiedarbiba (modificéts no (Agostinelli, Hocquet u.c., 2018))

Gadijuma ja laiks ir ierobezots, kop&jo kumulativo atlidzibu aprékina péc formulas (2.4)

(Huxonenko, Kagypun u.c., 2018).
T

Ri =11 + g+ 1pyz + oo t1p = Z Ty (2.4)
k=t+1

Bet, ja laiks nav ierobezots, tad atlidzibu ir vérts samazinat atkariba no sanemsanas
laika: jo velak ta ir sanemta, jo mazak to vertiba ietekmes kopg&jo atlidzibu.
Sim nolikam tiek izmantota konstante y < 1 ka paradits formula (2.5) (HukoneHko,

Kanypun u.c., 2018).

o

O R T T Z YTkt (2.5)
k=0

Lai atrastu optimalo darbibas planu, dazi algoritmi izmanto “vértibas funkciju” V(s), ar
kuras palidzibu var iegiit potencialo atlidzibas vértibu, ja agents sasniegs stavokli s péc formulas

(2.6) (Hukonenko, KagypuH u.c., 2018).:

o

V™(s) = Eqx[R¢ls. = s] = En[ YTk | se = 5] (2.6)

k=0

Stimuléta maciSanas parasti sava pamata izmanto Markova l€émumu pienemSanas
procesu lai aprakstit to, ka agents pariet no viena stavokla uz citu, ja stavoklu skaits ir ierobezots
un nav liels, un katras parejas varbiitiba nav atkariga no iepriek$gjiem stavokliem (Agostinelli,

Hocquet u.c., 2018; Hukonenko, Kagypun u.c., 2018). Bet gadijuma, ja iesp&jamo stavoklu
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skaits ir liels (piem&ram spélé Go), tad jaizmanto cita pieeja, kuru sauc par dzilajiem Q-tikliem
(Hukonenko, Kagypun u.c., 2018).

Ta ka stimulétas maciSanas pamata ir ideja par to, ka neironu tikls pats izvélas vajadzigu
darbibu/gajienu, $o piceju griiti izmantot §1 darba noltkos, jo neironu tiklam jabut integrétam
parmeklésanas algoritma, tada veida, ka neironu tikls tikai dod poziciju neveértgjumus, bet

lémums par to, kadu gajienu veikt, tiek pienemts ar parmekl&Sanas algoritma palidzibu.

2.3.2. Parraudzita maciSanas

Parraudzita macisanas ir viena no klasiskajam un visvairak izmantojamam apmacibas
pieejam dzila masinmaciSanas joma, ta rada loti lielu efektivitati, pie nosacijuma, ka ir pieejams
pietickami liels izzim&tu datu apjoms (LeCun, Bengio, u.c. 2015, Hukonenko, Kagypun u.c.,
2018).

Lielaku dalu no uzdevumiem, kurus risina izmantojot neironu tiklus, var sadalit divas
kategorijas (Hukosnenko, Kagypun u.c., 2018):

1. Regresijas uzdevumos neironu tikla rezultats ir skaitlis noteikta nepartraukta
diapazona.
2. Klasifikacijas uzdevumos neironu tikla rezultats ir varbutibas, kuras nosaka
piederibu pie ieprieks defin€tam diskrétam klasem.
Ta ka $aja darba neironu tikls tiek izmantots poziciju novertéSanai, un sagaidamais neironu tikla
rezultats ir skaitliska vertiba, kura nosaka pozicijas relativu izdevigumu vienam vai otram
spélétajam, var secinat, ka pozicijas noveértésana ir regresijas uzdevums.

Apmacibas procesu biezi vien ir verts apstadinat noteiktaja laika, lai nepielautu neironu
tikla parm&rigo pielagosanu (overfitting). Parmériga pielagoSana ir nevélama paradiba, kura ir
saistita ar to, ka neironu tikls var “iegaumét” trenéSanas datu kopas iezimés, nevis méginat
atrast noteiktas sakaribas datu kopa. Lai sekotu tam, vai neironu tikls nav parmérigi pielagots,
izmanto validacijas datu kopu. Validacijas datu kopa nepiedalas apmacibas procesa, bet tiek
izmantota, lai parbauditu, ka neironu tikls uzvedas, kad uz ieeju tiek padoti dati, kuri atSkiras
no apmacibas datiem. Sanak ka neironu tiklam nav iesp&jas “iegaumét” validacijas datus, un
kluda, kura tiek iegiita uz validacijas datiem, tuvak reprezente neironu tikla precizitati realajos
pielietoSanas apstaklos (Goodfellow, Benigo u.c., 2016; Hukonenko, Kanypun u.c., 2018).

Var teikt, ka neironu tikla macisanas procesa tiek risinats optimizacijas uzdevums, kura
merkis ir atrast tadus svarus, pie kuriem neironu tikls izdos rezultatus ar vismazako klidu

(regresijas uzdevumos parasti tiek rékinata vidgja kvadratiska kluda), salidzinot ar sagaidamo
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rezultatu jeb datu iezimi. Parsvara visi optimizacijas algoritmi, Kuri tiek izmantoti dzilas
masinmacisanas uzdevumos, balstas uz gradienta metodi (Goodfellow, Benigo u.c., 2016;
Hukonenko, Kamgypus u.c., 2018).

Gradienta metode izmanto funkcijas atvasinajumus, lai noteiktu kada méra parametrus
japalielina/jasamazina, lai p&c iesp&jas atrak sasniegtu lokalo maksimumu. Lai atrastu viena
parametra veértibas izmainu, jaaprékina funkcijas parcialais atvasinajums. Parcialais
atvasinajums péc parametra nosaka funkcijas vértibas pieaugumu, ja pieaugs tikai tas
parametrs, péc kura tika atvasinata funkcija. Neironu tikla klidu uz apmacibas datiem ir
iesp&jams izteikt ka funkciju ar loti lielu mainigu skaitu, tap&c neironu tikla svaru noteikSanai
ir iesp&jams pielietot gradienta metodi. (Goodfellow, Benigo u.c., 2016)

Lai efektivi aprékinat parcialus atvasinajumus péc Katra neironu tikla parametra (svara),
tiek pielietota atpakalizplatiS8anas metode, kuras pamata ir skaitloSanas grafa (Computational
graph) veidoSana un salikto funkciju diferencésana. SkaitloSanas grafs sadala funkciju uz
vairakam operacijam, katra skaitloSanas grafa virsotne ir funkcijas starprezultats. Savukart
atpakalizplatiSanas metode virzas pretgji skaitloSanas grafa virzienam, un izmantojot formulu
(2.7) secigi aprekina katras virsotnes parcialo atvasinajumu, $ada veida atkartoti izmantojot
iepriek§ iegutus parcialus atvasinajumus (Goodfellow, Benigo u.c., 2016; Hwukomnenko,

Kanypun u.c., 2018).

€ &) €3

\ /X

[%z?_x+y+2(x+y)J (%*—' x+2(x+ y)]

b)

2.7. att. Funkcijas f(x,y) = x? + xy + (x + y)?: a) skaitloSanas grafs; b) parcialie atvasinajumi iegiiti ar
atpakalizplatiSanas metodi (modificéts no (Huxosienko, Kaxypus u.c., 2018))
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dz dzdy

= 2.7
dx dydx 27

Lai gan pietickami lielu datu kopu ar novértétam Gomoku pozicijam, kuru varétu
izmantot parraudzitai maciSanai, nav iesp&jams atrast, to ir iesp&jams izveidot, izmantojot
parmeklgsanas algoritmu tadu ka MCTS, jo sava darbibas gaita algoritms veido novert§jumus
katrai apskatitai pozicijai. Tap&c Saja darba tika izv€léta parraudzitas maciSanas pieeja neironu

tikla apmacibai.
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3. MAKSLIGA INTELEKTA RISINAJUMA IZSTRADE

ParmekléSana un maksligajos neironu tiklos saknots risinajums sastav no divam dalam:
Monte Karlo parmeklé$anas algoritma (MCTS) un neironu tikla poziciju novertésanai. Kaut vai
MCTS algoritms ir sp&jigs pats novértét pozicijas, neironu tikls var veiksmigi papildinat
parmeklésanas algoritmu: uzlabot noveért§jumu precizitati un atrdarbibu.

Risinajuma implement&Sanai tika izmantotas programmeé&Sanas valodas Python un C#.

Valodai Python pieejams plass dzilas apmacibas riku klasts, ar kuru palidzibu var viegli
veidot neironu tiklu modelus un apmacit tos. Kaut vai lielaka dala no Python bibliotekam ir
izstradata izmantojot tadas kompil€jamas valodas ka C un C++, kuras nodrosina $o riku
atrdarbibu, programmas, kas uzrakstitas Python valoda izpildas daudz lénak neka kompil&jamo
valodu ekvivalenti.

C# valoda atSkiriba no Python ir stingri tipiz&ta, kompilg§jama valoda, kas lauj C#
programmam izpildities daudz efektivak un atrak, ka ar stingra tipizacija lauj vieglak atkladot
kodu un rakstit sarezgitus algoritmus. Tapeéc Gomoku spéles logika, parmeklésanas algoritmi
un neironu tiklu noveértésana tika rakstita C# valoda. Savukart Python tika izmantots neironu
tiklu veido$anai un evolicijas stratégijas algoritma realizé$anai.

Pilnu risinajuma pirmkodu var apskatit $eit: https://github.com/akmsprhns-edu/BakD-

GomokuTrainer

Neironu tiklu apmaciba un spélu imit€Sana risingjuma parbaudei notika, izmantojot
sekojoSu skaitloSanas aparattiru un programmatiru:

Procesors — AMD Ryzen 5 2600 3.40 GHz

Grafiskais procesors — NVIDIA GeForce GTX 1070

RAM atmina — 16 GB

Operétajsistéma — Microsoft Windows 10 Pro, 20H2 versija

C# - 9.0 versija

NET - 5.0 versija

Python — 3.8.8 versija, 64-bit

Tensorflow - 2.3.1 versija

Keras - 2.4.3 versija
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3.1. Spéles koka parmekleSana

Tika pienemts, ka poziciju novert&jumi bis intervala [-1, 1]. Jo lielaks ir pozicijas
novert§jums, jo labveligaka ta ir pirmajam spélétajam, un pret&ji, atbilstosi nulles summas
spéles principiem. Atbilstosi, ja pozicijas novertéjums ir 1, tad taja viennozimigi uzvar pirmais
spEletajs, un otrais ja novertejums ir -1. Ja pozicijas novertejums ir tuvu 0, tad poziciju var
uzskatit par [idzvertigu.

Stavokla novertejums ir izskaitlots sekojosi:

e Ja stavokli spéle beidzas, un uzvar viens no spélétajiem tad pozicijas
novert&jums ir vienads ar 1 ja uzvargja pirmais spelétajs, un -1 ja uzvargja otrais
speletajs.

e Ja stavokli spéle beidzas tadel, ka vairs nav iesp&jamo gajienu, un neviens no
speletajiem neuzvargja, tad pozicijas novertejums ir vienads ar 0.

e Pargjos gadijumos, kad spéle var turpinaties, novert§jums ir vienads ar vidgjo

aritméetisko no visiem atpakalizplatiSanas procesa uzkratiem novert€jumiem.

3.1. attéla ilustrétas pozicijas, ar MCTS algoritmu iegfitos gajienu novertejumus var
apskatit 3.1. tabula. Var novérot, ka vislabako novértejumu otram sp&létajam (baltajam) sanéma
gajieni jeb pozicijas péc gajieniem J6 un J10 ar novertejumiem -0.4417 un -0.2759 attiecigi, jo
tie veido atverto Cetrinieku, kuru pirmais sp&l&jas (melnais) nevarés aizvert ar vienu gajienu, un
nakamaja gajiena pirmais spélétajs uzvarés. Ka ar 3.1. tabula var redzét vél vienu MCTS
algoritma Tpatnibu — visvairak tika apskatiti tieSi uzvaru nesosie gajieni J6 un J10, tas nozimé

ka izveles posma tie tika izveleti visvairak reizes.
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3.1. att. Pozicijas piemérs.

3.1. tabula. Iespéjamo gajienu novértéjumi pozicijai 3.1 attela

Gajiens E2 E3 E4 F2 F4 F5 F6
Apmekléjumu skaits 68 57 71 95 132 59 100
Novértéjums 0,1176 0,1579 | 0,0986 | 0,0316 | -0,0303 0,1525 0,02
Gajiens F7 F8 F9 F10 G2 G3 G10
Apmekléjumu skaits 35 120 90 31 54 100 66
Novértéjums 0,3143 | -0,0167 | 0,0444 | 0,3548 0,1852 0,02 0,1212
Gajiens H3 H4 H10 H11 H12 14 112
Apmekléjumu skaits 70 112 130 25 70 135 55
Novértéjums 0,1143 0| -0,0308 0,44 0,1143 -0,037 0,1636
Gajiens 14 J5 J6 J10 J11 J12 K6
Apmekléjumu skaits 168 158 10772 1185 268 59 35
Novértéjums -0,0714 | -0,0633 | -0,4417 | -0,2759 | -0,1418 0,1525 0,3143
Gajiens K7 K9 K10 L7 L8 L9

Apmekléjumu skaits 50 90 421 64 33 137

Novértéjums 0,2 0,0444 | -0,1924 0,125 0,3333 | -0,0365

Izveles posma tika pielietots UCB1 algoritms, izmantojot formulu (1.1) ar konstanti C =

2/2, tadel ka rekomendgjama vértiba novértgjumu intervalam [0, 1] ir C = v/2, un ta ka tiek
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izmantots noveértéjumu intervals [-1, 1], ir verts palielinat So konstanti divreiz, lai kompensétu

divreiz lielaku noveértgjumu amplitiidu.

3.1.1. MCTS implementacija

Pamata MCTS algoritma logika atrodas klasé MonteCarloTreeSearch metodé
MCTSRun, §is metodes pirmkods ir atrodams 1. pielikuma, savukart MCTSRun algoritmu var
redzet 3.2. - 3.4 att€los. 3.2. att€la var redz€t nepiecieSamas parbaudes, kuras javeic, pirms
turpinat izvéles posmu. 3.3. attéla ir paradits, ka tiek izv€léta nakama spéles koka virsotne,
balstoties uz UCB1 algoritmu. 3.4. attéla var redzget, ka tiek papildinata apskatamas virsotnes
novértéjumu kopa. MCTSRun metode sava darbibas laika izsauc pati sevi, lai turpinatu izvéles
posmu un izpildes beigas atgriez ieglitu novérté§jumu, $ada veida noveértéjums rekursivi
atpakalizplatas, kad funkcijas atgriez savas vertibas izsauc&jam.

leejas dati- spéles koka virsoine V

v
S = \V.stavoklis

a Spéle beigusies
stavokli 57
N&
V

R = S.rezultats

\/
Sp = MCTSPlayout(S)
R = Sp.rezultats

Vpéctedi = NULL ?

[ Inicializét virsotnés vV pectecuq

Vpéctediskaits =07
Mav gajienu
R = neizikiris

3.2. att. Metodes MCTSRun algoritma fragments A
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V
Lab&kais péctecis: P = NULL
Lielakais UCB: UCBMAX = min_value

airs nav
elementu

W
( nicializst virsotnas P stavoki |

v
( E = MCTSRun(F) ]

3.3. att. Metodes MCTSRun algoritma fragments B

€ja pirmais spélétijs
E= réja otrais spélétajs
0,ja R = neizikirts
E = EvaluateState(Sp) 5

Pievienot -E kopai V.noveri&jumi ] [ Pievienot E kopai V.novart&jumi

W

3.4. att. Metodes MCTSRun algoritma fragments C
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MCTSRun steno MCTS algoritma izvéles, paplaSinaSanas un atpakalizplatiSanas
posmus, savukart simuléSanas posmu isteno metode MCTSPlayout, kura tiek izsaukta no
metodes MCTSRun, ja apskatamai virsotnei vél nav neviena novértéjuma. MCTSPlayout

pirmkods ir atrodams 2. pielikuma, savukart metodes algoritmu var redzet 3.5. attéla.

e N

leejas dati- spéles stivoklis S,
dzilums D

]

[ S* = S kopija ]

d=0

m = nejaudais gajiens no S* gajieni
S+ veiki_ggjienu(m)
d=d+1

W

Altgriezt 5*

3.5. att. Metodes MCTSPlayout pirmkods.

3.1.2. Problémsféras zinasanu izmanto$ana

Lai samazinatu zaro$anas pakapi un vienkar$otu parmeklésanu, izvéles un simuléSanas

posmos tika izmantoti dazi heiristiski pien€mumi, lai izslégtu sliktus gajienus, kurus nav vérts

apskatit.

Visnozimigakie lauki ir sp€les laukuma centra, jo taja ir vairak iesp&jamo gajienu, bet

lauki tuvak spéles laukuma malam ir sliktaki, jo tur var rasties tada situacija, ka akmenu rinda

biis ierobezota ar laukuma robezu. Tapéc spélés sakuma, pirmais gajiens ir ierobeZots ar

centralu 3x3 kvadratu (attéla 3.6. atziméti ar sarkanu krasu), jo nav vérts apskatit pargjos laukus

tuvak malam. Pateicoties Sim ierobezojumam, péc pirmaja gajiena, iesp&jamo poziciju skaits

samazinas no 255 lidz 9, kas butiski samazina spéles koku.

36



3.6. Att. Tukss laukums. Lauki, kuros var novietot pirmo akmeni, iekrasoti sarkana krasa.

Partijas vidusposma, kad spéles laukuma jau atrodas vairaki akmeni, ir iesp&jams izslegt
gajienus, kuri novieto kaulinus par talu no centra vai jau esoSiem akmeniem, jo $ads gajiens
neka neietekmé tekoSu spéles poziciju un dod pretiniekam prieksrocibas. Tiek pienemts, ka
gajienu var veikt tikai tad, ja kaut viena blakus lauka jau atrodas cits akmens, neatkarigi no

krasas. Piem@ru, ar iespgjamiem gajieniem, var redzet 3.7. attela.

3.7. Att. Pozicijas piemérs. Atlauti gajieni iekrasoti sarkana krasa.
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3.2. Neironu tikla arhitektira

Neironu tikls tika izveidots, izmantojot bibliotekas Keras rikus, un balstas uz
konvoliciju neironu tiklu piemériem no darba (Chollet, 2017). Ta ka parraudzitas macisanas
pieeja ar Keras biblioteku lauj pietickami atri apmacit neironu tiklu (vienas stundas laika uz
augstak miné&tas aparatiiras) un viegli mainit neironu tikla struktaru, eksperimenti tika veikti ar
divam neironu tiklu arhitekttiram, kuram galvena atskiriba bija konvoliiciju slanos:

e 1. varianta tika izmantoti 3 konvoliciju slani ar kodola izméru 2 reiz 2

e 2. varianta tika izmantoti 4 konvoliiciju slani ar kodola izméru 3 reiz 3

Neironu tikla otra varianta defingéjums valoda Python, izmantojot biblioteku Keras, ir atrodams
3. pielikuma.

Neironu tiklam ir divas iegjas:

e leeja A — 225 vertibu gara ieeja. Uz $o ieeju tiek padota pozicija, kura tiek
iekodeta viendimensionala datu masiva, izmantojot 3 vertibas — 0, 1 un -1. Katra
vertiba atspogulo attieciga spélés laukuma lauka stavokli: ja i-tais lauks ir brivs
tad i-tais elements masiva ir vienads ar 0; ja lauks ir aiznemts ar pirma sp&létaja
akmeni tad i-tais elements vienads ar 1; ja lauks ir aiznemts ar otra spélétaja
akmeni tad i-tais elements vienads ar -1. Lauki ir numuré&ti atbilstosi formulai
(3.1); lauku, rindu un kolonu numurés$ana sakas ar 0; kolonas ir numurétas no
kreisas puses uz labo; rindas ir numurétas no augsas uz I&ju.

e leeja B — Uz 30 ieeju tiek padota tikai viena vértiba: 1, ja pozicija nakamais
gajiens javeic pirmajam spélétajam; -1, ja nakamais gajiens javeic otrajam

speletajam.

indekss =r * 15+ k (3.1)

Kur: r—rindas indekss,

k — kolonas indekss.

Neironu tikla visi aktivizacijas slani, iznemot pedgjo, izmanto aktivizacijas funkciju
“Leaky ReLU”, savukart pedgjais aktivizacijas slanis izmanto hiperboliska tangensa
aktivizacijas funkciju, kas ierobezo neironu tikla rezultatu ar intervalu (-1 , 1), lai novértgjumu

uzreiz varétu izmantot parmekleSanas algoritma.
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3.3. Neironu tikla apmaciba

3.3.1. Evolucionaras stratégijas metode

Tika m&ginats apmacit neironu tiklu, izmantojot evolucionaras stratégijas (ES) metodi,
izmantojot OpenAl piedavatu algoritmu. Apmacibas procesa tika veidoti vairaki neironu tiklu
modeli, ar vienadu arhitekttru bet atSkirigiem svariem. Tika pielietotas divas pieejas:

1. Katrs tikls tika izmantots kopa ar vienkarSu algoritmu, kurs§ izmantoja neironu
tiklu, lai novertetu pozicijas pec viena gajiena, un veica gajienus bastoties uz
labako novert§jumu. Lai var€tu simulét pec iesp&jas vairak spelu viena laika
posma, apmacibas laika netika izmantoti spéles koka parmekléSanas algoritmi,
jo tie prasa daudz skaitloSanas resursu, kas buitiski samazina apmacibas atrumu.
Vienas ES iteracijas vidgjais ilgums ir ap 30 sekundém uz augstak minétas
aparaturas.

2. Katrs tikls tika izmantots kopa ar MCTS parmekl&Sanas algoritmu ar samazinatu
iteraciju skaitu — 500 un ierobezoto simulacijas dzilumu - 5, kas nozime ka
katram gajienam janoverté 500 pozicijas, un tas pozicijas, kuras spéle nebeidzas,
tiek novértétas ar neironu tiklu. ST pieeja ir daudz lénaka neka pirma, viena ES
iteracija aiznem ap 4 minateém.

Apmaciba notiek cikliski, katra ES iteracija tiek imit€tas spé€les starp vairakiem neironu
tikliem, péc tam katram neironu tiklam tika pieSkirts noteikts punktu skaits, atkariba no uzvaru
skaita. Sie punkti péc tam tiek apstradati ar ES algoritmu, kur§ péc tam generé jaunus svarus
tikliem nakamajai apmacibas iteracijas, balstoties uz tiklu, kur§ ieguva labako rezultatu
iteracija. Pec 2000 iteracijam pirmas pieejas gadijuma, un 500 iteracijam otras pieejas gadijuma
apmacitais neironu tikla modelis tika integréts Monte Karlo parmekléSanas algoritma.

Pirmie testi paradija, ka evolucionaras stratégijas pieeja, nav piemérota $1 uzdevuma
risinaSanai, tadeé] ka vienas spé€les imitacija aiznem parak daudz laika, kas nelauj iegiit
nepiecieSamu spélu daudzumu evolucionaras stratégijas realizéSanai. Pat péc 8 apmacibas
stundam neironu tikls dod klidainus novértgjumus. Ka rezultats neironu tikla saknots
risinajums nevar uzvarét tiro MCTS algoritmu. Parasti spéle beidzas jau péc 9 gajieniem, joO
neironu tikla saknots risindjums nemégina aizsargaties un lauj oponentam uztaisit piecinieku
un uzvarét. Tapec tika pienemts lémums ES metodes vieta izmantot parraudzitas maciSanas
pieeju. Tipisko spélés pieméru starp MCTS algoritmu un neironu tiklu risinajumu, kas tika
apmacits ar ES metodi var redzét 3.8. attela.
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3.8. att. Spéles piemérs. Tirais MCTS algoritms (melnie), pret neironu tikla saknotu risinajumu apmacito

ar ES metodi (baltie). Melnie uzvargja.

3.3.2. Parraudzita maciSanas

Lai neironu tiklu biitu iespgjams apmacit, izmantojot parraudzitds maciSanas pieeju,

nepiecieSams iegut pietiekami lielu iezim€tu datu apjomu. Ta ka briva piekluvé nebija

iesp&jams atrast pieméroto datu kopu, nepiecieSamie dati tika uzgeneréti, izmantojot MCTS

algoritmu. MCTS algoritms darbibas procesa veido novértgjumus katrai apskatitai pozicijai

spelés koka, bija nepiecieSams imit€t vairakas spéles, kur algoritms spéle pats ar sevi. Spéles

procesa, pirms katra gajiena, novertétas pozicijas tika saglabatas teksta faila. Katra faila rinda

satur informaciju par vienu poziciju, savukart katra rinda satur 228 vertibas. Rindas struktiira

atbilstos$i 3.9. attélam:

Spéles laukums - 255 vértibas, katra vertiba atbilst vienam laukam: O ja lauks ir
brivs; 1 ja lauks aiznemts ar pirma spélétaja akmeni; -1 ja lauks aiznemts ar otra
speletaja akmeni

TekoSa spelétaja gajiens — 1 ja Saja pozicija gajiens javeic pirmajam spelétajam,
-1 ja otrajam.

MCTS apmekl&jumu skaits — cik daudz reizes algoritms apmeklgja So stavokli

MCTS novertgjums — gajiena novertejums no -1 Iidz 1.
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3.9. att. Apmacibas datu struktira

P&c tam fails ar ~150 000 pozicijam, tika apstradats, lai sagatavotu datus apmacibai. Ka
var redzet 3.10. attéla iegiitu datu sadalijums nav balanséts, datu kopa ir daudz vairak poziciju
ar novertejumiem tuvak 0, 0.8 un -0.8, kas var negativi ietekmét apmacibas procesu, tapéc no

datu kopas tika izslégtas vairakas pozicijas, lai izlidzinatu novértéjumus.

8000

6000 1 l 1 i
N I l I
2000 ‘ 4 J
-1.00 -0.75 -0.50 -0.25 0.00 0.25 050 0.75 1.00
Novértéjums

Poziciju skaits

3.10. att. Datu sadalijums péc novértéjuma.

Kad tiek veikta konvoliciju neironu tikla apmaciba uz att€liem, biezi vien datu kopu
palielina, transformgjot att€lus. Transformacija var ieklaut sevi tadas darbibas ka att€la rotacija,
atspogulosana, talummaina, nobide un citas. Transformacijas rezultata attéla saturs paliek viegli
atpazistams cilvékam, un datu iezime netiek mainita (Chollet, 2017). So pieeju var arf izmantot
Gomoku poziciju datu kopai, jo katrai pozicijai eksist€ vairakas vienlidzigas pozicijas. Ka
paradits attéla 3.11. att€la, vienu un to pasu poziciju var reprezentét astonos dazados veidos,

pagriezot un atspogulojot to. Sada veida poziciju datu kopu tika palielinata astonas reizés.
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a)

I
e) f)

3.11. att. Simetriskas pozicijas, kuras tika ieguitas ar transformacijam: a) sakuma pozicija; b) pec
pagriesanas pa 90°; c¢) péc pagriesanas pa 180°; d) péc pagrieSanas pa 270°; e) péc vertikalas
atspogulosanas; f) péc vertikalas atspogulosanas un pagriesanas pa 90°; g) péc vertikalas atspogulosanas
un pagriesanas pa 180°; h) péc vertikalas atspoguloSanas un pagrieSanas pa 270°

P&c visam manipulacijam, trené$anas datu kopas apjoms sasniedza 340 000 pozicijas,
bet validacijas datu kopa bija 84 000 pozicijas. Rezultgjosu apmacibas datu sadalijumu var
redzet 3.12. attela. D&l MCTS algoritma specifikas, noteiktajos noveértéjuma intervalos vienalga

parstav datu trilkums, kas var negativi ietekmé&t maciSanas procesu, diemz€l So problému pilnigi

9)

neizdevas noverst ar biezak sastopamu poziciju izslégsanu.
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3.12. Apmacibas datu kopas sadalijums péc novértéjuma

Apstradatie dati tika sadaliti uz trenéSanas datiem un validacijas datiem proporcija 4:1.
Neironu tikla macisanas ilgums - 30 epohas.

1. neironu tikla varianta apmacibas beigas vidgja kvadratiska klada (MSE) uz
validésanas datiem sastadija 0.0506, bet uz tren&sanas datiem 0.0163. Apmacibas grafika 3.13.
attela var redzet, ka péc 20 epoham jau sakas parmeériga pielagosana (overfitting), jo samazinas
tikai trenéSanas kliida, bet validacijas kltida paliek viena Itmeni, tap€c nav verts turpinat
apmacibu vairak par 30 epoham.

Trenésanas un validacijas vidéja kvadratiska k|Gda (MSE)

—— Trenésanas MSE
0.16 —— Validacijas MSE

0.14 1

0.12 4

0.104

MSE

0.08

0.06

0.04

0.02 4

0 5 10 15 20 25 30
Epoha

3.13. att. Videja kvadratiska kluda atkariba no epohas 1. neironu tikla varianta.
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2. neironu tikla varianta apmacibas beigas MSE uz validéSanas datiem sastadija 0.0118,
bet uz trenésanas datiem 0.007, kas ir daudz mazak neka 1. varianta un liecina par labakiem
rezultatiem. Apskatot apmacibas grafiku 3.14. attéla var redzét, ka validacijas un trenéSanas
kladu grafiki saplast kopa, tas var bt saistits ar to, ka poziciju datu kopa ir daudz lidzigu
poziciju, jo datu kopas generacijas procesa no katras spéles tika panemtas vairakas pozicijas.
Viens no iesp&jamiem risinagjumiem — generét apmacibas un trenéSanas datu kopas atseviski,

lai starp datu kopam biitu lielaka atskiriba.

Trenésanas un validacijas vidéja kvadratiska kjida (MSE)

—— Trenéanas MSE

0.16 —— Validacijas MSE

0.14

MSE

Epoha

3.14. att. Videja kvadratiska kluda atkariba no epohas 2. neironu tikla varianta.

3.4. Neironu tikla integracija parmeklésanas algoritma

Ta ka MCTS algoritms ir izveidots, izmantojot C# valodu, bet neironu tikls tika veidots
un apmacits Python vidg, to bija nepiecieSams eksportét. .NET ietvars, kurs tika izmantots kopa
ar C#, piedava biblioteku ML.NET, kura lauj izmantot neironu tiklus kopa ar C# programmu.
Lai importét neironu tikla risinajumu, ML.NET piedava izmantot universalu formatu ONNX,
tapec péc apmaciSanas neironu tikls tika saglabats faila ONNX formata, kur$ péc tam tiek
izmantots C# programmas darbibas gaita.

Lai integrétu neironu tiklu parmekl&Sanas algoritma, tika izmantota pieeja, aprakstita
1.2.5. nodala. Esosa klase, kura realiz€ Monte Karlo parmeklésanu, tika mantots, un metode,
kura ir atbildiga par poziciju novértésanu, tika pardefinéta, lai izmantotu ML.NET ietvaru un
iepriek§ apmacitu un saglabatu neironu tiklu ONNX formata. Tada veida pats MCTS algoritms

palika neaiztikts, un turpinaja funkcionét, ka bija aprakstits ieprieks, ar vienigu atskiribu —
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simul&Sanas posma dzilums bija ierobezots ar 3 gajieniem, p&c kuriem iegiita pozicija uzreiz

tika novertéta.

3.5. Risinajuma parbaude

3.5.1. Monte Karlo parmeklésana

Analiz€jot Monte Karlo parmekléSanas algoritma novért€jumus, var secinat, ka
algoritms spgj atrast uzvaru nesoSus gajienus pietickami efektivi. Piem&ram, pozicija 3.15.a
attela MCTS algoritmam izdevas identificét labako gajienu G6, kur§ lauj baltam sp&létajam
uzvarét péc 5 gajieniem, ka paradits attéla 3.15.b. Ka var redzet attéla 3.15.c, algoritms no
15000 iteracijam 7000 reizes apmeklgja tieSi gajienu G6, kas sakrit ar sagaidamo rezultatu, jo
MCTS algoritmam vairak jaapmekI€ perspektivi gajieni.

Analizgjot novertgjumus att€la 3.15.c var redz€t vienu no Monte Karlo algoritma
trikumiem: kaut vai péc gajiena G6 eksisté gajienu seciba, kura lauj baltajam spélétajam
uzvarét ar 100% varbtibu, gajiena G6 novertgjums ir tikai 0,1392 no iesp&jama intervala [-
1;1], kas ir tuvak nullei (novértéjums vienlidzigai pozicijai), neka vieniniekam (nove&rtéjums
pozicijai, kura lauj baltajiem uzvarét). Tas ir saistits ar to, ka MCTS algoritms p&c gajiena G6
parmekl€ visus iesp&jamus gajienus, un lielaka dala no tam nelauj uzvarét, kas samazina gajiena

G6 novertgjumu.

45



15 15

14 14

13 13

12 12

1 16 11 16

10 10

9 12| 4 @ 9 12| 4 @
8 2 18 8 26 2 18

7 10 6 7 10 6

2 2
1 1
A B C D E F G H J K L M N o A B C D E F G H J K L M N (o]
a) b)
C10 c11 c12 D9 D10 D12 E6 E7| E8 E9| E11 E12 F3 F4/ F5| F6 F8
111 134 103 214 225 159 85 225 175 159 177 87 116 138 134 223 89
-0,2252 -0,194| -0,2427| -0,1121| -0,1022| -0,1572| -0,2941| -0,1022| -0,1429| -0,1572| -0,1412| -0,2874| -0,2241| -0,1884 -0,194| -0,1031| -0,2809
F11 G3 G5 G6 G11 H3 H4 H6 H10 Hi1l 14 15 17] 19 110 15 8
91 74 80| 7042 179 218 210 275 288 122 248 210 130 165 202 118 120
-0,2747| -0,3243 -0,3 0,1392| -0,1397| -0,1101| -0,1143| -0,0764] -0,0694| -0,2131| -0,0887| -0,1143 -0,2| -0,1515| -0,1188| -0,2203| -0,2167
19 K4 KS! K7 K9 K10| L4 L7 L8 L10| M4 M5 M6 M7 M8 M9 M10
113 171 80 431 122 220 202 220 153 246 109 155 101 91 95 113 68
-0,2212| -0,1462 -0,3|] -0,0209| -0,2131| -0,1091] -0,1188| -0,1091| -0,1634| -0,0894| -0,2294| -0,1613| -0,2475| -0,2747| -0,2632| -0,2212| -0,3529

c)
3.15. att. Spéles piemérs: a) Pozicija péc 23 gajiena, balta spelétaja gajiens; b) Pozicija péc 26 gajiena,
melna spéletaja gajiens, baltie uztaisija atverto ¢etrinieku, un melnie zaude péc jebkura gajiena, jo
baltiem ir divi laucini, kuri lauj izveidot piecinieku (atziméti ar sarkanu); c) Pozicijas a) gajienu

noveértéjumi (no augsas uz Igju: gajiens, apmekléjumu skaits, novertéjums), ar zalo atziméts labakais
gajiens péc novertéjuma un apmekléjumu skaita

3.5.2. Salidzinajums ar integréto risinajumu

Risinajuma parbaudés dala izstradatais Monte Karlo parmekléSana un neironu tikla
saknots risinajums (MCTS un NT risinajums) tika salidzinats ar tiru Monte Karlo spéles koka
parmekléSanas algoritmu, imit&jot spéli starp tiem. Tika veikti vairaki testi, lai parbauditu, ka
mainas algoritmu efektivitate, atkariba no MCTS iteraciju skaita. P&c teorijas, jo lielaks ir
iteraciju skaits, jo lielaks biis apmeklétu poziciju spélés koks un jo lielaka biis novertéjumu
precizitate. Katra testa tika uzspéletas 400 spélu.

3.2 - 3.4 tabulas paraditas sp&lu imitacijas rezultati un statistika, izmantojot 1. neironu
tikla variantu (3 konvoliicijas slani, kodolu izmérs 2 reiz 2). Ka var redz&t, uzvaru procents ir
loti atkarigs no MCTS iteraciju skaita. Palielinot iteraciju skaitu, butiski palielinas tira MCTS
algoritma uzvaru skaits. Kad iteraciju skaits ir zem 1500, tad MCTS un NT risinajuma uzvaru

procents ir lielaks par 65%, bet ja iteraciju skaits ir virs 3000 tad MCTS un NT risinajums jau
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zaudg vairak neka 65% no visam spé&lém, pie 5000 iteracijam neironu tiklu risinajums uzvargja
tikai 22% spélu.

Skatoties detalizétak, ari ir redzams, ka, ja risinajums spélé ka pirmais spélétajs (veic
pirmo gajienu), tad risinajuma uzvaru procents vienmer ir lielaks, neatkarigi no algoritma vai
iteraciju skaita, tas var buit saistits ar to, ka sp€lé Gomoku pirmajam spélétajam vienmér ir

prieksroka.

3.2. tabula. Sp€lu apkopojums starp MCTS algoritmu un neironu tikla saknotu risinajumu(l.
variants). MCTS iteraciju skaits — 1500.

Kopa Ka pirmais spEl&tajs Ka otrais speletajs
Spales Uzvaru Uzvaru Spales Uzvaru Uzvaru Spales Uzvaru Uzvaru
P skaits | procents P skaits | procents P skaits | procents
MCTS un
NT 400 258 64,50% 200 145 72,50% 200 113 56,50%
MCTS | 400 142 | 3550% | 200 87 | 43,550% | 200 55 | 27,50%

3.3. tabula. Spélu apkopojums starp MCTS algoritmu un neironu tikla saknotu risindjumu (1.
variants). MCTS iteraciju skaits — 3000.

Kopa Ka pirmais spélétajs Ka otrais spélétajs
Spales Uzvaru Uzvaru Spales Uzvaru Uzvaru Spales Uzvaru Uzvaru
P skaits procents P skaits procents P skaits procents
MCTS un
NT 400 178 44,50% 200 112 56,00% 200 66 33,00%
MCTS 400 222 | 5550% 200 134 |  67,00% 200 88 | 44,00%

3.4. tabula. Sp€lu apkopojums starp MCTS algoritmu un neironu tikla saknotu risinajumu (1.
variants). MCTS iteraciju skaits — 5000.

Kopa Ka pirmais spélétajs Ka otrais spélétajs
Spales Uzvaru Uzvaru Spales Uzvaru Uzvaru Spales Uzvaru Uzvaru
P skaits | procents p skaits | procents p skaits | procents
MCTS un
NT 400 91 22,75% 200 57 28,50% 200 34 17,00%
MCTS 400 309 | 77,25% 200 166 | 83,00% 200 143 |  71,50%

Savukart ja izmantotu neironu tikla 2. variantu rezultati bitiski mainas. Ka var redzet
3.5 - 3.7 tabulas MCTS un NT risinajums spgj uzvarét 80% spéles, kad parmekl&sanas iteraciju
skaits ir 3000, un 54% spélées, kad iteraciju skaits ir 9000. Sis rezultats ir daudz labaks,

salidzinot ar 1. neironu tikla variantu, tomér grafika 3.16 attéla var novérot tendenci: jo lielaks
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ir parmekl&s$anas iteraciju skaits, jo mazaks ir uzvaru skaits MCTS un NT risinajumam, kas

liecina par to, ka tirais MCTS risinajums Sp&lés labak pie lielaka iteraciju skaita.

3.5. tabula. Sp€lu apkopojums starp MCTS algoritmu un neironu tikla saknotu risinadjumu (2.
variants). MCTS iteraciju skaits — 3000.

Kopa Ka pirmais sp&l&tajs Ka otrais speletajs
Spales Uzvaru | Uzvaru Spales Uzvaru | Uzvaru Spales Uzvaru | Uzvaru
P skaits | procents P skaits | procents P skaits | procents
MCTS un
NT 400 321 80,25% 200 168 84,00% 200 153 76,50%
MCTS | 400 79| 19,75% [ 200 47 | 2350% | 200 32 | 16,00%

3.6. tabula. Sp€lu apkopojums starp MCTS algoritmu un neironu tikla saknotu risinajumu (2.

variants). MCTS iteraciju skaits — 5000.

Kopa Ka pirmais sp&l&tajs Ka otrais speletajs
Spales Uzvaru Uzvaru Spales Uzvaru Uzvaru Spales Uzvaru Uzvaru
P skaits procents P skaits procents P skaits procents
MCTS un
NT 400 267 66,75% 200 149 74,50% 200 118 59,00%
MCTS | 400 133 | 33,25% | 200 82| 41,00% | 200 51 | 25,50%

3.7. tabula. Sp€lu apkopojums starp MCTS algoritmu un neironu tikla saknotu risinajumu (2.
variants). MCTS iteraciju skaits — 9000.

Kopa Ka pirmais spélétajs Ka otrais spélétajs
Spales Uzvaru Uzvaru Spales Uzvaru Uzvaru Spales Uzvaru Uzvaru
P skaits procents P skaits procents P skaits procents
MCTS un
NT 400 216 54,00% 200 134 67,00% 200 82 41,00%
MCTS 400 184 |  46,00% 200 118 | 59,00% 200 66 | 33,00%

Nemot véra to, ka MCTS un NT risinajums novérté pozicijas labak neka tirais MCTS

risinajums, kad abu algoritmu iteraciju skaits ir zem 9000, var secinat, ka MCTS un NT
risinajums var sasniegt rezultatus lidzigus tiram MCTS algoritma pie mazaka iteraciju skaita,
kas nozimé, ka neironu tikla izmantoSana MCTS algoritma lauj samazinat nepiecieSamo

iteraciju skaitu.
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SECINAJUMI

Bakalaura darba tika izpétiti tadi spélés koku parmeklé$anas algoritmi ka Minimax,

Alfa-beta, Monte Karlo; tika izpétiti neironu tiklu darbibas principi, arhitektiiras, apmacibas

pieejas, un citi ar dzilas masinmacisanas jomu saistiti temati. Tika izdariti secinajumi par

piemérotaka parmekléSanas algoritma izveli.

Praktiskaja dala tika implementéts viens no parmekléSanas algoritmiem: Monte Karlo

parmekléSana (MCTS). Tika izstradats un apmacits neironu tikls, izmantojot parraudzitas

macisanas pieeju. Parraudzitas maciSanas istenoSanai tika uzgeneréta nepiecieSama poziciju

datu kopa, kur poziciju iezimes (novertéjumi) bija iegiiti izmantojot implement&tu Monte Karlo

parmekleSanas algoritmu. Apmacitais neironu tikls tika integréts MCTS algoritma, un

salidzinats ar nemodificéto MCTS algoritmu risindjuma parbaudes dala.

Darba autora secinajumi par petijumu:

Monte Karlo parmekléSana ir viens no efektivakajiem parmekléSanas
algoritmiem spé&lu kokiem ar lielu zaro$anas pakapi.

Neironu tikli daudzdimensionalu datu apstradei visbiezak balstas uz konvoliiciju
slaniem, jo tie lauj izteikt lokalas iezimes, pieméram, noteiktas akmenu
strukturas spele Gomoku.

Neironu tikla efektivitate ir loti atkariga no tikla arhitektiiras un no izmantotiem
datiem parraudzitas maciSanas procesa.

Gengétisko algoritmu izmanto$ana neironu tikla apmacibai ir daudz lénaka,
salidzinot ar parraudzitas maciSanas pieeju.

Eksisteé plaSs literatiiras un zinatnisko darbu klasts par saistitiem ar

parmekl&sanas algoritmiem un dzilas masinmaciSanas tematiem.

Risinajuma parbaudés dala tika veikts salidzinajums, imit&jot spélés starp abiem

algoritmiem. Salidzinajuma rezultati tika apkopoti, analizéti, un tika izdariti sekojosi

secinajumi:
[ ]

Monte Karlo parmekléSanas algoritms funkciong, ka bija paredzets.
Neironu tikla integracija MCTS algoritma, izmantojot “noveértéSanas
ierobezojuma” pieeju, var uzlabot MCTS algoritma efektivitati pie noteiktiem

apstakliem.
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Kaut vai $aja darba izstradatais parmekléSana un maksligajos neironu tiklos saknots
risinajums rada labus rezultatus, darba autors piedava sekojoSus integréta risinajuma
uzlabojumus, kuri varétu uzlabot iegatos rezultatus:

e [zmantot lielako poziciju datu kopu parraudzitas maciSanas istenosanai.

e [zmantot citu algoritmu poziciju datu kopas izveidei, kur§ varétu dot precizakus
novertéjumus.

e Tren&Sanas un validacijas datu kopas veidot neatkarigi viens no otra.

e Veikt izmainas neironu tikla arhitektoira, kuras varétu samazinat apmacibas
kladu.

e Izmantot citu neironu tikla integracijas pieeju Monte Karlo algoritma.

Saja darba visgriitakais bija izstradat parmekléSanas algoritmu, kur§ varétu stradat
pietickami atri - loti daudz laika aizn€ma programmatiiras optimiz€Sana un atkltidoSana.

Neironu tikla veidoSanas posma galvenais izaicinajums bija iezim&tu datu iegtiSana.
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PIELIKUMI



1. pielikums. Metodes MCTSRun pirmkods

private float MCTSRun(GameTreeNode node)
{
float? evaluation = null;
GameResult? simulationResult = null;
GameState playoutGameState = null;
if (node.GameState is null)
throw new ArgumentNullException(nameof(node.GameState));

var isGameOverResult = node.GameState.IsGameOver();
if (isGameOverResult != null)
{
//Spéle beigusies (uzvaréja viens no spélétajiem)
simulationResult = isGameOverResult;

}

else if (node.Evals.Count == 0)
{
//Atrasta iepriekS neizmekléta virsotne
//(3. Posms: Simulésana)
playoutGameState = MCTSPlayout(node.GameState, _playoutDepth);
simulationResult = playoutGameState.IsGameOver();

}

else

{
if (node.Children is null)

{
//Virsotnés pécteci nav inicializeti, inicializeéjam tos
node.Children = ExpandNode(node, false);

}
if (!node.Children.Any())

{
//Péc inicializacijas péctecu skaits ir 0,
//kas nozime, ka no $is virsotnés vairs nav gajienu (neizskirts)
simulationResult = GameResult.Tie;

}

else
{
//Turpinam parmekléSanu, jaizvelas virsotne ar lielaku UCB
//( 1. Posms: Izvéle)
double bestUCB = double.MinValue;
KeyValuePair<PlayerMove,GameTreeNode>? bestChild = null;
foreach (var child in node.Children)
{
var ucb = UCB(EVAL(child.Value), node.Evals.Count(), child.Value.Evals
.Count());
if (ucb >= bestUCB)

{
bestUCB = ucb;



bestChild = child;

¥

if (bestUCB == double.MaxValue)
break;

}
// Virsotnés pozicija nav inicializeta, inicializejam to;
// (2. Posms: Paplasinasana)
if (bestChild.Value.Value.GameState is null)
{
bestChild.Value.Value.GameState = node.GameState.MakeMove(bestChild.Va

lue.Key);
}

// Rekursivi izsaucam So pasSu metodi.
// (4. Posms: Atpakalizplatisana)
evaluation = MCTSRun(bestChild.Value.Value);

if (evaluation == null)
{

if (simulationResult != null)

{

evaluation = simulationResult.Value switch
{
GameResult.FirstPlayerWon => 1,
GameResult.SecondPlayeriWon => -1,
GameResult.Tie => 0,
_ => throw new NotImplementedException()
¥
}
else if(playoutGameState != null)

{
evaluation = EvaluateState(playoutGameState);

} else
{

throw new Exception("Something went wrong, unable to obtain evaluation")

if (node.GameState.PlayerTurn == PlayerColor.Second)

{

node.Evals.Add(evaluation.Value);

}

else if (node.GameState.PlayerTurn == PlayerColor.First)
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}

{

node.Evals.Add(-evaluation.Value);

}

else

{

throw new NotImplementedException();

}

return evaluation.Value;
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2. pielikums. Metodés MCTSPlayout pirmkods

private GameState MCTSPlayout(GameState sourceGameState, int maxDepth)

{

}

//Kopéjam stavokli, lai to varétu modificét un nesabojat esoSu spéles koku.
var gameState = sourceGameState.Copy();

// Cikliski simuléjam gajienus, kamér nav sasniegts maksimalais dzilums,
// vai spéle nav beigusies.
for (var depth = 0; depth < maxDepth; ++depth)

{

}

var gameOver = gameState.IsGameOver();

if (gameOver != null)

{
//Spéle ir beigusies, beidzam simuléSanas posmu.
break;

}

//Veicam nejausu gajienu.

var moves = GetMoves(gameState).TolList();

var randomMove = moves.ElementAt(Random.Next(moves.Count()));
gameState.MakeMoveInPlace(randomMove);

//Atgriezam sasniegto stavokli
return gameState;
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3. pielikums. Neironu tikla definéjums (2. variants)

input_shape = (15,15,1)
input_len = input_shape[@] * input_shape[1] * input_shape[2]

# Teejas slanis A

inputA = keras.Input(shape=input_len, name="input board")

# Ieejas slanis B

inputB = keras.Input(shape=1, name="input_turn")

# Transformacijas slanis 1D -> 2D

a = layers.Reshape(input_shape) (inputA)

# 1.Konvoluciju slanis

a = layers.Conv2D(64, kernel size=(3, 3), kernel_initializer=keras.initializer
s.HeNormal())(a)

# Aktivizacijas slanis

a = layers.lLeakyReLU(alpha=0.2)(a)

# 2. Konvoluciju slanis

a = layers.Conv2D(64, kernel size=(3, 3), kernel_initializer=keras.initializer
s.HeNormal())(a)

# Aktivizacijas slanis

a = layers.LeakyReLU(alpha=0.2)(a)

# 3. Konvoluciju slanis

a = layers.Conv2D(64, kernel size=(3, 3), kernel_initializer=keras.initializer
s.HeNormal())(a)

# Aktivizacijas slanis

a = layers.LeakyReLU(alpha=0.2)(a)

# 4. Konvoluciju slanis

a = layers.Conv2D(64, kernel size=(3, 3), kernel initializer=keras.initializer
s

#

a

#

a

#

a

#

a

#

a

#

a

#

a

#

a

N

.HeNormal())(a)

Aktivizacijas slanis

= layers.LeakyRelLU(alpha=0.2)(a)

Transformacijas slanis 2D -> 1D

layers.Flatten()(a)

. Pilnsaistes slanis

layers.Dense(64, kernel initializer=keras.initializers.HeNormal())(a)
Aktivizacijas slanis

= layers.LeakyRelLU(alpha=0.2)(a)

Konkatenacijas slanis

layers.Concatenate()([a, inputB])

. Pilnsaistes slanis

layers.Dense(32, kernel initializer=keras.initializers.HeNormal())(a)
Aktivizacijas slanis

= layers.LeakyRelLU(alpha=0.2)(a)

Izejas slanis ar aktivizacijas funkciju ‘tanh’

= layers.Dense(1, activation='tanh', name="output")(a)

=

N

model = keras.Model(inputs=[inputA,inputB], outputs=a)
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