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- Bralec tega prispevka se je najbrz ze kdaj pre-
izkusil proti racunalniku v kateri od iger, kot so
Sah, dama ali vsaj kriZci-krozZci. V omenjenih igrah
je racunalnik Ze zdavnaj presegel cloveka, kar je
delno zasluga napredka strojne opreme, predvsem
pa algoritmov, ki v vsakem stanju igre precej za-

nesljivo dolocijo najboljso naslednjo potezo.

To naredijo z izgradnjo drevesa igre za doloceno
Stevilo potez v prihodnost. VozliS¢a v drevesu igre
so poloZaji v igri (npr. polozaji na Sahovnici), pove-
zave med njimi pa poteze, ki jih izmeni¢no vleCeta
nasprotnika (glej sliko 1). Algoritem zgradi drevo
igre iz trenutnega poloZaja, ki je v korenu drevesa,
do dolocene globine (npr. pet mojih in pet nasprotni-
kovih potez). Polozaji v listih drevesa igre so torej
polozaji, do katerih nas pripeljejo vse mozne kom-
binacije naSih in nasprotnikovih potez. Algoritem
zatem z uporabo vgrajenega strokovnega znanja o
igri oceni te poloZaje, od katerih so nekateri lahko
tudi kon¢ni (npr. zmaga enega od igralcev). Ocena
polozaja pove, za katerega od igralcev je ta vsaj na-
videz bolj ugoden. Na podlagi ocen polozajev se po
posebnem postopku dolo¢i poteza, ki igralcu na po-
tezi v korenu zagotavlja najboljSe nadaljevanje ob
najslabSem moZnem scenariju (tj. optimalni igri na-
sprotnika). Osnovna metoda na tem podrocju je al-
goritem alfa-beta in njegove Stevilne optimizacije, ki
so ob vsesplosni paralelizaciji izvajanja na sodob-
nih elektronskih napravah in uporabi obseznih zbirk
specificnega znanja o posamezni igri (t. i. hevristicno
znanje) prisilili ¢loveka, da je Ze pred leti priznal pre-
moc¢ racunalniku.

Obstajajo pa tudi igre, ki jim na sistematiCnem
pregledovanju drevesa igre temeljeci algoritem alfa-
beta in njegove izpeljanke niso kos. Za prvo takSno
igro je veljala Arimaa, ki se igra s posebnimi figurami
na standardni Sahovnici, a je pred dvema letoma naj-
mocnejSe Cloveske igralce, tesno pa vendar, z upo-
rabo algoritma alfa-beta premagal program Sharp.
Morda je k temu pripomoglo tudi dejstvo, da Arimaa
nikoli ni dosegla pretirane priljubljenosti in je zato
tudi Stevilo vrhunskih ¢loveskih igralcev omejeno.

Druga in precej bolj znana tovrstna igra je go, ki
se igra s polaganjem kamenckov dveh barv na plosco
velikosti 19 x 19 polj. V zadnjih letih je igra go po-
stala Ze kar slavna zaradi svoje vloge zadnjega ste-
bra obrambe c¢loveSke inteligence pred hladno igral-
no logiko racunalnikov. Slednji so namre¢ pri igra-
nju igre go dosegali nivo povpreCnega amaterja. Vse
to se je spremenilo lani, ko je racunalniski program
po imenu AlphaGo prepricljivo premagal cloveSkega
svetovnega prvaka. Algoritem, ki ga uporablja Al-
phaGo, je vsekakor dale¢ prekompleksen, da bi ga v
celoti opisali tukaj, zainteresirani bralec pa najde po-
droben opis v ¢lanku [1]. V tem prispevku bomo opi-
sali algoritem za gradnjo drevesa igre, ki je eden od
sestavnih elementov programa AlphaGo in se ime-
nuje drevesno preiskovanje Monte Carlo (Monte Carlo
tree search, MCTS). MCTS ne temelji na hevristicnem
ocenjevanju nekonc¢nih polozajev v listih drevesa igre
kot alfa-beta, temvec kakovost naslednje poteze oce-
njuje z velikim Stevilom simulacij naklju¢nih iger ra-
Cunalnika samega s sabo (t. i. self-play). Ker pa bi iz-
kljuéno naklju¢ne simulacije v omejenem ¢asu za po-
tezo tezko zanesljivo dolocile najboljSo potezo, al-
goritem MCTS kombinira med naklju¢nim vlecenjem
potez in prednostno izbiro potez, ki so se v pred-
hodnih simulacijah izkazale kot potencialno dobre v
posameznih polozajih igre. Temu mehanizmu, ki je
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prisoten v prakticno vseh iskalnih algoritmih ume-
tne inteligence, reCemo uravnotezanje med razisko-
vanjem (nakljucne poteze) in izkoriScanjem (znane
dobre poteze).

Osnovna znacilnost iger, pri katerih se je MCTS
uveljavil pred ostalimi algoritmi, je visok povprecni
vejitveni faktor, tj. povprecno Stevilo moznih potez
v poljubnem polozaju igre. Pri igri Arimaa je ta oce-
njeno na vec kot 15000, pri igri go pa naj bi znaSal
skromnejSih 250. Druga posebnost algoritmu alfa-
beta neprijaznih iger je ta, da je v sploSnem tezko
zanesljivo oceniti, kateri igralec in za koliko je v ne-
kem polozaju v prednosti. Z drugimi besedami, he-
vristicno oceno je tezko definirati samo na podlagi
situacije na ploSci.

V nadaljevanju prispevka bomo najprej opisali al-
goritem MCTS, zatem pa prikazali osnovni koncept
delovanja na prakticnem primeru. Ironija praktic-
nega primera bo v tem, da bomo zanj uporabili igro
krizci-krozci, ki je morda najpreprostejSa od vseh
moznih iger in najlepsSi primer igre, pri kateri upo-
raba MCTS ni potrebna. Bo pa zato zgled dovolj pre-
prost in bo jasno ponazoril princip delovanja algo-
ritma, ki ga je mogoce prenesti neposredno na vse
druge podobne in veliko bolj kompleksne igre.

Drevesno preiskovanje Monte Carlo

Naloga algoritma MCTS je poiskati najboljSo nasle-
dnjo potezo za igralca na potezi v trenutnem polo-
Zaju pri igri. Podobno kot vsi sorodni algoritmi za
igranje iger tudi MCTS trenutni polozaj predstavi kot
koren drevesa igre, drevo pa nato v vec ciklih pocasi
dograjuje. Vsak cikel algoritma je sestavljen iz Stirih
korakov, ki si sledijo v naslednjem zaporedju (glej
sliko 2):

= Selekcija - v tem koraku MCTS s pomocjo strate-
gije selekcije izbira poteze, s katerimi se pomika
od korena drevesa igre proti listom. Ce v nekem
vozliS¢u strategija izbere potezo v smeri nasle-
dnjega stanja, ki Ze ima pripadajoce vozliSCe v
drevesu igre, se premaknemo v to vozli§ce in s se-
lekcijo nadaljujemo. Ce pa strategija izbere novo,
Se neuporabljeno potezo, se izvajanje algoritma
prestavi v naslednji korak, tj. v Siritev drevesa igre.

= Siritev - v tem koraku se ustvari oziroma razvije
novo vozliS¢e za doslej neobstojeci polozaj v dre-
vesu igre, ki je bil izbran v koraku selekcije. Raz-
vito vozliSce se doda v drevo igre kot nov list, tako
da se drevo igre v vsakem ciklu algoritma MCTS
poveca za natanko eno vozlisce. Sledi izvajanje
naslednjega koraka, tj. simulacije.
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simulacija posodabljanje

SLIKA 2.
Koraki algoritma MCTS

= Simulacija - v tem koraku se izvede simulacija
igre od trenutnega poloZaja do zakljucka igre, pri
Cemer za izbiro potez uporabljamo t. i. simulacij-
sko strategijo. Ta je ponavadi zelo preprosta in iz-
bira poteze za oba nasprotnika povsem nakljucno,
lahko pa vkljucuje hevristiko in daje prednost po-
tezam, ki obic¢ajno veljajo za dobre v doloCeni igri
(npr. igranje v sredino ali vogal pri igri kriZci-kroz-
ci, ¢e ta seveda Se ni zaseden). Simulacija se za-
kljuci, ko je doseZen kateri od kon¢nih poloZajev
igre (npr. trije krizci ali krozci v vrsti).

= Posodabljanje - v fazi posodabljanja se najprej
ovrednoti doseZen kon¢ni rezultat simulacije s sta-
lisca igralca na potezi. Pri igri kriZci-kroZci bi bila
mozna vrednost igre npr. 1 za zmago, 0.5 za neod-
lo¢en izid in 0 za poraz. Nato se pomikamo nazaj
po verigi obiskanih vozlis¢ od nazadnje dodanega
lista do korena in popravljamo nekatere pri vozli-
S¢ih shranjene vrednosti. Te vrednosti uporablja
strategija selekcije pri izbiri potez v naslednjih ci-
klih algoritma.

Izvajanje algoritma MCTS lahko omejimo z maksi-
malnim Stevilom ciklov ali pa z omejitvijo ¢asa za
potezo. V slednjem primeru bo MCTS izvajal simu-
lacije do izteka c¢asa za potezo in nato na podlagi
vrednosti vozliS¢-naslednikov korena v drevesu igre
predlagal najboljSo naslednjo potezo.

V zgornjem opisu algoritma manjka nekaj kljuc-
nih informacij, predvsem to, kako strategija selek-
cije izbira poteze pri pomikanju navzdol po obstoje-

Ccem delu drevesa igre ter kako se povsem na koncu
doloci najboljsa poteza. Da lahko pojasnimo oboje,
moramo najprej vedeti, katere informacije se hranijo
pri vsakem vozli§¢u drevesa igre. Pravzaprav jih ni
tako veliko. Poleg seznama kazalcev na naslednike,
od katerih so tisti na Se nerazvite enostavno prazni
(nil), in podatka o tem, kateri igralec je v vozliS¢u
na potezi, sta za osnovni MCTS potrebna samo Se
dva Stevca. Prvi je Stevec obiskov vozlisca, ki pove, v
koliko dosedanjih ciklih algoritma smo med fazo se-
lekcije Sli preko tega vozliS¢a. Drugi Stevec je vsota
vrednosti iger, ki so $le preko tega vozlis¢a. Ce smo
torej neko vozlisSce v dosedanjem poteku algoritma
obiskali desetkrat in smo pri tem sedemkrat zma-
gali ter trikrat izgubili, bomo to na kratko zapisali
z oznako 7/10 znotraj vozlis¢a. Slika 3 prikazuje
primer dela drevesa igre (celotno drevo bi imelo 21
vozliS¢) med igralcem s ¢rnimi figurami, ki je na po-
tezi, in njegovim nasprotnikom z belimi figurami.
Algoritem MCTS je doslej izvedel 20 simulacij, od
katerih se jih je 14 koncalo z zmago za ¢rnega, kar
nam pove oznaka 14/20 v korenu drevesa (predpo-
stavimo, da neodlo¢en izid ni moZen)!. Stevilke ob
vozliS¢ih predstavljajo enolicne oznake vozliS¢, da
se bomo nanje lazje sklicevali. V nadaljevanju bomo
za Stevilo obiskov vozliS¢a i uporabljali oznako n;,

1Ce je pozoren bralec opazil, da je §tevilo obiskov vozli§¢a
enako vsoti obiskov v njegovih naslednikih samo v korenu, naj
spomnimo, da vsako razvito vozliS¢e razen korena prvic¢ obi-
S¢emo Ze ob njegovem razvoju.
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za njegovo vrednost pa v;.

Sedaj se lahko posvetimo problemu izbire potez
med fazo selekcije algoritma MCTS. Dalec¢ najbolj pri-
ljubljena strategija selekcije v obstojecih izvedbah
osnovnega MCTS je strategija UCT (Upper Confidence
bound for Trees). Naj bo i indeks trenutnega vozli-
$ca, v katerem v koraku selekcije izbiramo naslednjo
potezo za premik po drevesu igre navzdol, in naj bo
j indeks kateregakoli od njegovih naslednikov, tudi
tistih, ki jih Se nismo razvili in torej Se nimajo pri-
padajocega vozliSca v drevesu igre. Vrednost UCT
naslednika j izracunamo po naslednji enacbi:

s yery = Yoo, /B0 (1)
n; n;j
Ob enachi (1) se velja nekoliko pomuditi. Prvi ¢len
enacbe je razmerje med doseZeno vrednostjo nasle-
dnika in Stevilom iger, ki so potekale preko njega. Ta
bo viSja pri tistih vozliS¢ih, ki so sodelovala v ve¢jem
Stevilu zmagovalnih iger. Na primeru s slike 3 je, re-
cimo, vrednost prvega Clena enacbe (1) za najbolj le-
vega naslednika korena enaka % = 0.5. Med dvema
naslednikoma z istim Stevilom dosezenih tock bo
vi§je ocenjen tisti, pri katerem nam je to uspelo v
manjSem Stevilu poskusov. In podobno, med dvema
vozliS¢ema naslednikoma z istim Stevilom obiskov
bo viSje ocenjeno tisto, pri katerem smo ob tem do-
segli vi§ji izkupicek. Namen prvega clena enache (1)
je torej favorizirati naslednike, ki so se v dosedanjih

SLIKA 3.
Primer dela drevesa igre za MCTS

simulacijah izkazali za boljSe. To je t.i. izkoriS¢eval-
ski del prej omenjenega mehanizma uravnoteZanja
med raziskovanjem in izkoriS¢anjem.

Bralcu je najbrz jasno, da drugi ¢len enacbe (1) po-
temtakem predstavlja raziskovalni del mehanizma.
To lahko potrdimo s tem, da razmislimo o vplivu
ulomka pod korenom. V Stevcu ulomka nastopa Ste-
vilo obiskov trenutnega vozlisca i, ki je enako za vse
njegove naslednike. V imenovalcu nastopa Stevilo
obiskov posameznega naslednika. Ce je to vigje, bo
vrednost ulomka, s tem pa tudi celotnega drugega
Clena, niZja. Drugi clen bo torej favoriziral redkeje
obiskane naslednike, kar ustreza raziskovalnemu ele-
mentu iskalnih algoritmov. Se nerazvitim nasledni-
kom, pri katerih je n; v obeh imenovalcih enak 0,
priredimo vrednost UCT = 1. Eksperimentalno do-
locena konstanta ¢ je utez, s katero lahko pouda-
rimo raziskovalno ali izkoriS¢evalno plat strategije
UCT oziroma dolo¢amo ravnoteZje med njima.

Strategija selekcije UCT v vsakem vozliS¢u izbere
potezo v smeri naslednika, ki ima najviSjo ali naj-
niZjo vrednost UCT. Ce je takih naslednikov ve¢ (npr.
vsi Se nerazviti nasledniki), potem med njimi izbere
naklju¢no. V smeri najviSje ocenjenega naslednika
igramo v tistih vozliscih, v katerih je na potezi igra-
lec, ki je na potezi tudi v korenu (torej igralec, ki
dejansko gradi drevo igre). V smeri najniZje ocenje-
nega naslednika igramo v vozliscih, kjer je na potezi
nasprotnik. Bralec naj sam razmisli, zakaj je takSna
strategija selekcije smiselna. Kot namig naj samo po-
novimo, da vrednosti v v vozli§¢ih odrazajo viSino
izkupicka s staliSca igralca, ki je na potezi v korenu.

Oglejmo si, kako bi strategija selekcije izbirala po-
teze na primeru s slike 3 pri ¢ = 1. V korenu izracu-
namo vrednosti UCT za naslednike in dobimo:

-UCT1=% ,/ 0 _ 1207,
UCT, = 1 1/ 1 =1,333,
UCT; = % ,/ 2 =1,724.

Strategija selekcije v korenu izbere potezo v smeri
najviSje ocenjenega naslednika, kar je vozlisce 3. To
stori tudi v primeru, ¢e ima koren Se kaksSne nera-
zvite naslednike, katerih vrednost UCT je enaka 1.
Ker vozlisce 3 ni kon¢ni poloZaj, v nadaljevanju stra-
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nerazvitimi nasledniki, katerih vrednost UCT je enaka
1. Vrednost UCT Ze razvitega naslednika je namrec
nizZja, saj znasa v/In2 = 0, 833.

Preostane samo Se vpraSanje izbire koncne poteze.
Ko se cas za izbiro poteze izteCe, vrnemo potezo v

0/0
smeri najveckrat obiskanega naslednika korena. Za-
kaj ne v smeri najbolje ocenjenega? Lahko tudi to, / \
izkaze se namre¢, da gre v vecini primerov za eno

in isto vozliSCe, sicer pa se je izbira najpogosteje
obiskanega naslednika korena izkustveno bolj uve-
ljavila v praksi.

tegija selekcije naklju¢no izbere med njegovimi Se O
X

Zgled krizci-krozci

SLIKA 4.
V korenu strategija selekcije naklju¢no izbere med Stirimi ne-
razvitimi nasledniki.

Da teoretitno razlago podkrepimo Se s prakti¢nim
zgledom, vzemimo primer dobro znane igre kriZci-
krozci. Naj bo trenutni poloZaj v igri takSen, kot je
prikazan v korenu drevesa na sliki 4, na potezi pa
je krizec. Pri izbiri naslednikov bomo upoStevali, da
so preko horizontale, vertikale ali diagonale prezr- O

X

caljena stanja igre enakovredna. Med zrcalno ena-
kovrednimi nasledniki bomo zato vedno upostevali
le enega, kar bo poenostavilo obravnavo in prikaz.
Prav tako zaradi poenostavitve racunanja uporabimo
c=1.

0/0
V prvem ciklu algoritma MCTS v korenu izbiramo
med Stirimi nerazvitimi nasledniki (izrisanimi ¢rtka-
>< o o

no na sliki 4) z oceno UCT enako 1. Med njimi zato
izberemo nakljucno in denimo, da je izbrana poteza -
krizca v sredino levega roba. e X

Drevo igre razsSirimo z novim vozliS¢em, iz kate-
rega izvedemo naklju¢no simulacijo igre. Predposta-
vimo, da se ta konca v poloZaju, kjer je zmagovalec
krizec (slika 5). Izid simulacije zato ovrednotimo z
1 in novorazvitemu listu ter korenu po poti nazaj
posodobimo vrednosti n in v. V naSem primeru to
storimo tako, da oba Stevca povecamo za ena (slika
6).

V drugem ciklu algoritma v korenu s strategijo
UCT spet izbiramo med Stirimi nasledniki. Trije ne-
razviti nasledniki b, d in e imajo Se vedno vrednost
UCT enako 1, prav tolikSno pa ima ze razviti nasle- 1
dnik c, saj velja:

SLIKA 5.

1 In1 y . .
" UCT, =~ +/— =1. Naklju¢na simulacija iz novega lista se konca v polozaju, kjer
1 1 je zmagovalec igralec na potezi, tj. krizec.
Ce tokrat naklju¢no izberemo naslednika e in od tam %
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SLIKA 6. XX XX AR X
V fazi osvezitve novemu listu in korenu povetamo oba Stevca. O X
1.5/2 0.5/1 01
1
naprej s simulacijo doseZemo neodloc¢en kon¢ni izid, X010
po posodobitvi vrednosti vozliS¢a e in korena do- XX
bimo situacijo s slike 7.
1/1
a SLIKA 8.
O Stanje drevesa igre po sedmih ciklih algoritma MCTS
1.5/2 V tretjem ciklu bomo v korenu izbirali med nera-

(0]

4/In2/1 = 1,333. Izbrano bo vozliS¢e c, v katerem se
bomo potem odlocali med Sestimi moZnimi nadalje-
vanji, od katerih Se nobeno ni vkljuceno v drevo igre.
Izbira novega lista na globini 2 drevesa igre bo torej
spet naklju¢na.

Da se primer ne zavlece preve¢, sko¢imo na zadnji
cikel algoritma - naj bo to cikel 8. Predpostavimo, da
SLIKA 7. je drevo igre po sedmih izvedenih ciklih taksSno, kot
Stanje drevesa igre po dveh ciklih algoritma MCTS ga prikazuje slika 8. Vrednosti UCT vozliS¢ nasledni-
kov korena so naslednje:
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zvitima naslednikoma b in d z vrednostjo UCT = 1,
/ \ naslednikom ¢ z vrednostjo UCT, = 1 + /In2/1 =
b c d 1,833 ter naslednikom e z vrednostjo UCT, = 0.5 +

XX

X|X1O

1/1 0.

(ol
=
=




= UCTb=9+ 11’177:1’395’
1 1
3 In7
UCTC_Z+ 7—1,447,
UCTy; =1
UCTe—Ozj+ 1n77=1,236.

Izberemo torej potezo v smeri vozliSca c, katerega
ocena je najviSja. V vozliS¢u ¢ se odlocamo med
naslednikom f z oceno UCTy = 1,5/2 + /In4/2 =
1,583, naslednikom g z oceno UCTy = 0,5/1+
JIn4/1 = 1,677 ter Se nerazvitimi Stirimi nasledniki
z oceno UCT = 1. Ker je v vozliS¢u ¢ na potezi
krozec, strategija selekcije izbere potezo z najniZjo
oceno UCT, torej naklju¢no izbere enega od Se nera-
zvitih naslednikov. Ne glede na izid simulacije bo po
osmih ciklih najpogosteje izbran naslednik korena
$e vedno vozlis¢ée c. Ce bi se torej v tem trenutku
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morali odlociti za potezo, bi bila to poteza v sredino
levega roba.
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