Jonni Pitkinen

AlphaZero shakkikoneena

Tietotekniikan kandidaatintutkielma

1. toukokuuta 2019

Jyviskylén yliopisto

Informaatioteknologian tiedekunta



Tekiji: Jonni Pitkdnen

Yhteystiedot: jopepitk@student. jyu.fi
Tyon nimi: AlphaZero shakkikoneena

Title in English: AlphaZero as a chess engine
Tyo: Kandidaatintutkielma

Sivumaéiira: 26+0

Tiivistelmé: DeepMindin koneoppiva go:ta, shogia ja shakkia pelaava AlphaZero yllitti
shakkimaailman vuoden 2017 lopussa omalaatuisella ihmisldheiselld pelityylilldén ja kiistat-
tomalla tehokkuudellaan. Téssé tutkielmassa haluttiin selvittid AlphaZeron rakennetta seki
sen taustalla olevia menetelmid. Syy AlphaZeron menestykseen todettiin olevan sen ihmisis-
td riippumaton syvé vahvistettu oppiminen, sekd lupaaviin variaatioihin keskittyvd Monte-
Carlo -puuhaku. Tiedon pohjalta péiteltiin, ettd AlphaZeron pelitilanteita analysoiva neuro-
verkko seka liikkeitd etsivd puuhaku vastaavat yllittavin tarkasti perinteisten shakkikoneiden
kaksiosaista mallia, mutta kummankin osan toteutus vaikuttaa olevan perinteisid funktioita

tehokkaampi).
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Abstract: The world of chess was surprised in late 2017 by DeepMind’s machine learning
go-, shogi- and chess engine AlphaZero with it’s unique human-like playstyle and it’s undis-
puted efficiency. The objective of this thesis was to study the structure of AlphaZero and the
methods used to complement it. According to the information gathered, the key to AlphaZe-
ro’s success was it’s human-independent deep reinforcement learning and it’s Monte-Carlo
Tree Search, that is able to concentrate on more promising variations. From these finds it
was derived, that structure-wise AlphaZero resembles the traditional chess engine surpri-

singly well, but it seems AlphaZero’s components are more effective in their tasks.
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1 Johdanto

Shakki on ikivanha ja ikivihred peli, jonka saloja ollaan pyritty ratkaisemaan tietokoneiden
avulla niin kauan kuin tietokoneita on ollut olemassa. Jo vuonna 1956 shakkikone MANIAC
onnistui voittamaan noviisitason pelaajan yksinkertaistetuilla Los Alamos -sidinndéilld, jossa
pelataan pienemmailld laudalla ilman ldhettejd. Ihmiskunnan parhaimmiston voittaminen oli
kuitenkin vield pitkdn matkan péddssd, mutta kisa oli jo alkanut. Vield vuonna 1996 hallitseva
maailmanmestari Garry Kasparov onnistui voittamaan sen hetkisen vahvimmaksi shakkiko-
neeksi uskotun Deep Bluen kuuden pelin sarjassa lupaavasti pistein 4-2. Jatkuva kehitys oli
kuitenkin shakkikoneiden puolella, ja voimatasapaino oli nopeasti muttumassa. Jo seuraava-
na vuonna pelatussa Kasparovin ja Deep Bluen viilisessi revanssissa paranneltu Deep Blue
voitti Kasparovin pistein 3,5-2,5. Vaikka Kasparov protestoikin pelin olosuhteista, shakkiko-
neiden hidas mutta varma kehittyminen maailmanluokan shakinpelaajien ohitse alkoi niyt-
tad selviltd. Vuonna 2005 ukrainalaisesta suurmestarista Ruslan Ponomarovista tuli histo-
rian viimeinen korkeatasoisen shakkikoneen turnaussidinnéilld voittanut ihmispelaaja, kun
hin voitti shakkikone Fritzin Mansaaren turnauksessa. Seuraavan vuosikymmenen aikana
pelattiin useita ihmisten ja shakkikoneiden vilisid sarjoja ja turnauksia, joista ihmispelaa-
jat eivit onnistuneet voittamaan ensimmaistidkéddn. Ihmisten aikakausi shakin kuninkaina oli

ohitse.

Shakkikoneiden kehityksen my&td monet shakin pelaajat alkoivat ottaa vaikutteita parhaiden
shakkikoneiden tekemisti siirroista, kuten myos hyddyntdaméaén niitd omien siirtojensa analy-
soinnissa. Ammattilaisten piireissi puhuttiin, etti ihmiset alkoivat pelata samaan tapaan kuin
shakkikoneet, kun niiden kylmii ja laskelmoivaa tyylid pyrittiin soveltamaan ihmispelaajien
toimesta. Vuoden 2017 lopulla shakkimaailman katseet kédédntyivét kuitenkin uudenlaiseen
shakkikoneeseen Googlen omistaman DeepMind-yhtion esitellessd projektinsa itseoppivas-
ta shakkitekodlystd AlphaZerosta. Tamid DeepMindin koneoppiva tekoily vaikutti pelaavan
shakkia tdysin omalla tyylilld4in eroten huomattavasti perinteisten shakkikoneiden pelityy-
leistd. AlphaZero teki vaikutuksen myds tehokkuudellaan, kun se onnistui voittamaan maa-

ilman parhaaksi shakkikoneeksi vuonna 2016 kruunatun Stockfishin.

Téssid tutkielmassa selvitetdin miten AlphaZeron shakkitekodly on toteutettu, miten se pe-



laa shakkia, ja mitkd ovat sen ratkaisevat eroavaisuudet muista shakkikoneista. Luvussa 2]
pyritddn luomaan ymmarrys AlphaZeron oppimisen taustalla olevista menetelmistid. Tamén
pohjalta tutkitaan AlphaZeron neuroverkon rakennetta ja muita rakennusosasia luvussa[3] se-
ki tarkastellaan AlphaZeron opetusprosessia ja eroavaisuuksia perinteisiin shakkikoneisiin
verrattuna. Lopuksi luvussa [4] analysoidaan tdysin oppineen AlphaZeron tehokkuutta seki
pelityylid, ja demonstroidaan AlphaZeron havaittuja vahvuuksia AlphaZeron ja Stockfishin

vilisessd shakkipelissd. Tutkielma toteutetaan kirjallisuuskatsauksena.



2 AlphaZeron oppiminen

Téssid luvussa kisitellddn AlphaZeron oppimiseen liittyvid késitteitd. Alustavana tietona voi-
daan sanoa, ettd AlphaZero oppii kédyttdmalld vahvistettua oppimista (Marcus [2018]), joka
on koneoppimisen alaluokka. Luvussa avataan ensin hieman koneoppimista yleisesti, jon-
ka jdlkeen kisitelldin neuroverkkoja ja syvdoppimista. Ndiden aiheiden pohjalta késitellddn

lopuksi vahvistettua oppimista.

2.1 Koneoppiminen

Koneoppiminen voidaan maédritelld ilmioksi, jossa ohjelma oppii esimerkin tai kokemuksen
kautta tekemiin jotain, mitd sille ei alunperin oltu suoraan ohjelmoitu (Mohammed, Khan
ja Bashier 2017). Sutton ja Barto (2018]) ovat jakaneet koneoppimisen kolmeen alaluok-
kaan: ohjattu oppiminen (engl. supervised learning), ohjaamaton oppiminen (engl. unsuper-
vised learning), sekd vahvistettu oppiminen (engl. reinforcement learning). Tdssd tutkiel-
massa keskitytddan enimmékseen vahvistettuun oppimiseen, mutta koneoppimista alustetaan

hieman ohjatun oppimisen kautta.

Ohjatussa oppimisessa konetta pyritdén opettamaan antamalla sille opetusdatana (x,y) -
pareja, joissa jokaisella syotteelld x on vastaus y (Mohammed, Khan ja Bashier 2017)). Esi-
merkiksi autoja tunnistavan ohjatun oppimisen algoritmin opetusdata sisdltdisi kuvan x, sekd
selityksen y, joka kertoo onko kuvassa oleva asia auto vai ei. Opetusdatan tiedot tallenne-
taan algoritmille muistiin, jolloin se pystyy jatkossa hyddyntaméddn samaansa tietoa paatok-
senteossaan (LeCun, Bengio ja Hinton 2015)). Tdten algoritmi oppii datan perustella parem-
maksi autojen tunnistajaksi. Opetuksen tavoitteena on saada algoritmin tietimys opetettavas-
ta atheesta yleistettyd opetusdatan ulkopuolelle (Alpaydin [2016), jolloin se voitaisiin ottaa
kdyttoon tunnistamaan autoja vaikkapa autotallin oven eteen. Koneoppivan algoritmin to-
teutukseen on useita vaihtoehtoja, kuten neuroverkko, paiatdspuu tai lineaarinen erotteluana-
lyysi (engl. linear discriminant analysis) (Mohammed, Khan ja Bashier 2017). AlphaZeron
tunnetaan kiyttdvin oppimiseen neuroverkkoa (Silver ym. 2017), joten tédssd tutkielmassa

keskitytddn sithen.



2.2 Neuroverkot ja syviaoppiminen

Samalla tavalla kuin ihmisen aivot koostuvat neuroneista, jotkd siirtdvit tietoa toistensa vé-
lilld synapsien avulla, my6s keinotekoiset neuroverkot koostuvat kerroksista neuroneita ja
niiden vilisistd synapseista (Caterini ja Chang 2018). Jokaisella verkon neuroneita toisiinsa
liittdvilla synapsilla on painoarvo, joka médrittda edellisen neuronin vaikutuksen uuteen neu-
roniin datan kulkiessa neuronien livitse (Alpaydin [2016). Neuroverkon ensimméinen ker-
ros on syotekerros (input layer), jonka kautta neuroverkko vastaanottaa tietoa (Mohammed,
Khan ja Bashier[2017). Riippuen mitd neuroverkolla halutaan toteuttaa, voi timai kerros olla
esimerkiksi d4nté tai kuvaa lukeva sensori. Syotekerroksen alla on yhdestd useampaan piilo-
kerrosta (engl. hidden layer), joissa syotteen prosessointi tapahtuu (Alpaydin 2016)). Neuro-
verkon vastaanottaessa syotteen sen syotekerroksen neuronit aktivoituvat ja lahettavit syot-
teensd synapsien kautta alempien kerrosten neuroneille (Mohammed, Khan ja Bashier[2017).
Synapsien kautta neuroneissa liikkuva data muokkaantuu synapseissa médrittyjen painoar-
vojen mukaisesti, kunnes se saapuu ulostulokerrokseen, jonka aktivoituneet neuronit edus-
tavat neuroverkon arviota annetusta syotteestd (Nielsen 2015). Neuroverkon rakenne on ha-
vainnollistettu kuviossa|[I] jossa eri kerroksissa olevat pallot kuvastavat verkon neuroneita ja

neuroneiden viliset viivat kuvastavat synapseja.

Piilokerros 1 Piilokerros 2 Piilokerros 3
Syotekerros

Ulostulokerros

Kuvio 1: Havainnollistava kuva neuroverkosta, jolla on kolme piilokerrosta (Nielsen 2015,

s. 169)




Neuroverkon ei heti alkuun voida olettaa olevan kykenevé tunnistamaan kuvia tai késinpiir-
rettyjd numeroita; sen neuronien vélisien synapsien painoarvot méiiritetdin alkuun yleen-
sd satunnaisesti (Alpaydin 2016). Neuroverkkoa opetetaan luvussa [2.1] esitellyn mallin mu-
kaisesti. Syotteen kisittelyn jilkeen madritellddn virhefunktio (engl. error function) oikean
vastauksen ja neuroverkon antaman vastauksen erotuksesta (LeCun, Bengio ja Hinton|[2015)).
Virheen méirin ollessa tiedossa kdydiidn neuroverkko lédpi vastavirta-algoritmilla (engl. back-
propagation), joka muokkaa synapsien painoarvoja oikean vastauksen suuntaan (Nielsen
20135} s. 37-43). Jos neuroverkolle nédytettdisiin timén jilkeen sama kuva, olisi sen vastaus
piivitettyjen painoarvojen ansiosta ldhempéni totuutta. Neuroverkkoa opettaessa timéi pro-

sessi toistetaan jokaisella opetuserén alkiolla.

Kahden tai useamman piilokerroksen neuroverkkoa kutsutaan syviksi neuroverkoksi (engl.
deep neural network) (Nielsen 20135, s. 37). Syvit neuroverkot kykenevit suorittamaan mo-
nimutkaisempia ongelmia helpommin, silléd eri piilokerrosten neuronit voivat keskittyi syot-
roverkko voi ensimmaéisessi piilokerroksessa tunnistaa piirroksessa erilaisia muotoja, kuten
kaaria tai suoria viivoja, jonka jidlkeen syvemmin kerroksen neuronit tarkastelevat mink-
laiseksi kuvioksi aikaisemman kerroksen 10ytdmét muodot liittyvét. Syvien neuroverkkojen
oppimista kutsutaan syvaoppimiseksi (engl. Deep Learning) (Alpaydin 2016). Myo6s Alp-

haZeron neuroverkko on syva neuroverkko (Silver ym. 2017).

2.3 Vahvistettu oppiminen

Vahvistettu oppiminen on koneoppimisen alaluokka, jolle ominaista on oppivan agentin
oman ympdristonsi antaman palautteen avulla oppiminen (Sutton ja Barto 2018). Toisin kuin
ohjatussa oppimisessa, missd agenttia opetetaan syote-vastaus -parien avulla, vahvistetun op-
pimisen agentti tekee paidtoksentekofunktionsa (esim. neuroverkon) pohjalta toimintoja, jois-
ta agentti saa ymparistoltddn palautetta (Wiering ja Van Otterlo 2012, s. 5). Agentin saama
palaute riippuu sen tekemén toiminnon aikaansaamasta lopputuloksesta ollen sitd parempi,
mitd ldhemmiksi toivottua tulosta ollaan péésty (Sutton ja Barto2018)). Tdmin jilkeen agen-
tin tekemd toiminto ja siitd seurannut palaute tallennetaan agentin muistiin palautefunktiolla

(engl. reward function), jolloin agentti on oppinut kyseisen toiminnon seurauksen (Moham-



med, Khan ja Bashier[2017). Prosessi on havainnollistettu kuviossa [2]

Agentti

s
—-=_p
__./'II
Toiminto
Palaute
. Ymparisto _‘—

Kuvio 2: Hahmotelma vahvistetun oppimisen toimintaperiaatteesta (Mohammadi ja Al-

Fuqgaha 2018)). Téssi oppiva agentti on neuroverkko.

Sutton ja Barto (2018)) esittelevit kirjassaan kaksi vahvistetun oppimisen vahvuutta. Ensim-
mdiinen vahvistetun oppimisen hyoty ohjattuun oppimiseen verrattuna on se, ettd monessa
interaktiivisessa tilanteessa voi neuroverkon syotteelle olla erittdin hankalaa médritelld tiet-
tyd tdysin oikeaa vastausta, jolloin alaluvussa [2.1] kuvailtua ohjattua oppimista ei voi tapah-
tua. Ei ole esimerkiksi olemassa vain yhtd oikeaa tapaa navigoida satunnaista maastoa, tai
tehdi voileipdid. Sen sijaan vahvistetussa oppimisessa keskitytédédn tiettyjen vastausten sijaan
parhaaseen mahdolliseen lopputulokseen, jonka saavuttamiseen agentti voi oppia usean eri
strategian. Toinen esitelty vahvuus ilmenee tilanteissa, jossa opetettavasta asiasta ei ole en-

nestddn olemassa tarkkaa tietoa, jolloin oppisen on tapahduttava kokemuksen kautta.

Vahvistetulle oppimiselle ainutlaatuinen ongelma on kysymys opitun hyddyntdmisen (engl.
exploitation) ja uusien vaihtoehtojen etsimisen vililld (engl. exploration) (Sutton ja Barto
2018). Esimerkiksi shakkia pelaava agentti voi tietyssd tilanteessa todeta saamansa palau-

teen perusteella liikkeen a olevan hyvé, joten agentin kannattaa hyddyntéa tietoaan ja pelata



liikettd a. Liikkeet b, ¢ ja d ovat kuitenkin agentille vield tuntemattomia, ja tdten voivat po-
tentiaalisesti olla liikettd a parempia. Saadakseen parasta mahdollista palautetta on agentin
kiytettdvd hyodykseen oppimiaan siirtoja, mutta loytiddkseen totisesti parhaat mahdolliset
siirrot ja saavuttaakseen parhaan mahdollisen palautteen tdaytyy agentin tutkia myos uusia
tuntemattomia vaihtoehtoja (Wiering ja Van Otterlo 2012). Sutton ja Barto (2018) toteavat
kirjassaan, ettei opitun tiedon ja uuden etsimisen tasapainottamisen ongelmaa ole tiydelli-
sesti ratkaistu, mutta Chaslot ym. (2008) mainitsevat ongelman ratkaisuun kuitenkin olevan
useita tehokkaita vaihtoehtoja. Téstd voi pédtelld, ettd tasapainon loytdmiselle olisi valittava

parhaiten tehtidviin soveltuva ratkaisu projektikohtaisesti.

Toinen vahvistetun oppimisen varjopuoli on sen riippuvuus simulaatioiden kautta oppimi-
sesta (Bratko[2018). Simuloidessa agentti voi oppia huomattavasti nopeammin, eiké se kirsi
mahdollisista epdonnistumisen haittavaikutuksista (esim. tormiilyn aiheuttama vahinko), joi-
ta simuloimaton oppiminen voisi tuottaa (Wiering ja Van Otterlo |[2012). Bratko (2018) kaytti
tastd esimerkkind Wileyn ym. tutkimusta (2015), jossa epétasaisessa maastossa litkkumista
oppivalle robotille ei ollut saatavilla tarkkaa mallia simulaatioita varten, joten opetuksen piti
tapahtua kdyttden robottia itseddn. Tdmi vdhensi mahdollisten iteraatioiden mééraa opetuk-

sessa murto-osaan siitd, mitd simulaatiolla olisi ollut mahdollista toteuttaa.

Shakki on monimutkainen peli, eikd suurimpaan osaan tilanteista ole vain yhtéd oikeaa la-
hestymistapaa. Tésti johtuen voidaan péitelld shakin opettamisen ohjatun oppimisen tapaan
syoOte-vastaus -pareilla olevan vihintidinkin todella hankalaa. Vahvistetun oppimisen agentti
vol sen sijaan saada oppiessaan positiivista palautetta kaikista tekemistdén hyvisté siirrois-
ta, ja titen oppia shakkia monipuolisemmin. My6s valmiin tiedon puute soveltuu AlphaZe-
ron tapaukseen; DeepMindin tavoitteena oli luoda AlphaZerosta alkuun ”tabula rasa” (suom.
tyhja taulu) (Silver ym.[2017), eli AlphaZero pyrittiin toteuttamaan minimaalisella maarilla
synnynndistd tietoa ja ilman synnynnéisid rakenteita (Marcus 2018)). Niin ollen ihmiskun-
nan tietimys shakista ei ole saatavilla AlphaZerolle, joten peli olisi opittava kokonaan omas-
ta kokemuksesta. Shakkipeleja on myos ddrimmadisen helppo simuloida, joten vahvistetun
oppimisen riippuvuus simulaatioista ei ole AlphaZeron tapauksessa ongelma. Vahvistetun

oppimisen voidaan tdten todeta soveltuvan hyvin AlphaZeron shakin opetukseen.



3 AlphaZeron kehittiminen

Tissd luvussa tutkitaan miten AlphaZero on kehitetty, ja miten luvussa 2] kdsiteltyjd menetel-
mid on sovellettu AlphaZeron kehityksessi ja opetuksessa. Shakki on tdydellisen informaa-
tion peli, mikd tarkoittaa, ettd kaikki pelissd oleva tieto on jatkuvasti pelaajien ndhtdvissi
(esimerkiksi pokeri tai Starcraft 2 eivit ole tdydellisen informaation pelejd, silld pelaajat ei-
vit néde toistensa kortteja/joukkoja jatkuvasti). Kaikki miti pelin tilanteesta tarvitsee tietdd
on siis shakissa aina mahdollistd ndhdi laudalta. Téstd, sekd pelin idstd johtuen on lukuista
ammattilaiset ja asiantuntijat vuosien mittaan kehitelleet shakista valtaisan méiréin teoriaa
erilaisista optimoiduista aloituksista lukuisiin loppupelin tilanteisiin, ja kaikkeen siltd vilil-
td. Suuren laskentatehon lisdksi perinteinen shakkikone pyrkii parhaansa mukaan hyodynta-
miin titd saatavilla olevaa shakin teoriaa (Marcus |2018)). Voidaan siis sanoa, ettid perinteiset
shakkikoneet osaavat pelata ihmisten optimoimaa shakkia erinomaisella tasolla, mutta ihmi-

set eivit tunnetusti ole aina tdysin oikeassa.

Kuten luvussa[2.3|mainittiin, AlphaZero ei kidytd hyvikseen shakin teoriaa. Alkutietona sha-
kista AlphaZerolle annettiin ainoastaan pelin sdfnnot seki tieto tyypillisestd madristd lailli-

sia siirtoja pelin tilanteissa (Silver ym. 2017).

Tamin kappaleen alaluvuissa tutkitaan tarkemmin AlphaZeron syvin neuroverkon toimin-
nallisuutta. Myos AlphaZeron paitoksenteossa kiytettyd Monte-Carlo -puuhakua késitelldén

omassa alaluvussaan. Lopuksi tarkastellaan AlphaZeron opetusprosessia.

3.1 Rakenne

AlphaZeron syvédoppivan neuroverkon rakenne on esitetty Silverin ym. artikkelissa (2017).

AlphaZeron neuroverkko on muotoa

(p,v) = fo(s)- 3.1

Neuroverkko ottaa siis syotteeksi laudan senhetkisen tilanteen s, ja tuottaa arvoparin (p,v),

jossa p on kaavassa[3.2] avattu vektori, joka kuvastaa jokaisen tilanteessa s tehtidvin mahdol-



lisen liikkeen a todenndkoisyytti,

p = Pr(als). (3.2)

Arvoparin (p,v) arvo v on muuttuja, joka arvioi oletetun arvon funktiolla E oletettua loppu-
tulosta z tilanteesta s,

v~ E[z]s]. (3.3)

AlphaZero oppii tarkentamaan edelldmainittuja liitkkeiden todennékoisyyksid seké pelitilan-
teen arviointia neuroverkon painoarvoja 6 muokkaamalla. Pelatessaan AlphaZero kayttdd
liikkeidensd valitsemiseen Monte-Carlo -puuhakua (engl Monte-Carlo Tree Search), jonka
toimintaa tutkitaan tarkemmin luvussa[3.2] Opettaessa AlphaZero aloittaa satunnaisilla pai-
noarvoilla 6 ja jokaisen harjoituspelin jidlkeen pelin tuloksesta muodostetaan lopputulos z.

Neuroverkko saa palautteen / palautefunktiolla

[=(z—v)?—n"logp+cl||6|, (3.4)

johon siséllytetddn edelld mainittujen arvojen z, v, p ja 0 lisidksi Monte-Carlo -puuhaun
kehittelemit omat liikkeiden todennédkoisyydet 7, sekd vakio ¢ hallitsemaan parametrien 0

painoarvojen muokkaamisen tehokkuutta.

Parametreja paivittimalld pyritddn minimoimaan pelin oletetun lopputuloksen v ja pelin to-
dellisen lopputuloksen z eroavaisuus, sekd saamaan neuroverkon liikkeiden todennékdoisyy-
det p ja Monte-Carlo -puuhaun tulokset 7 mahdollisimman samoiksi. Huomataan, ettei Alp-
haZero siis varsinaisesti pyri suoraan maksimoimaan voittoprosenttiaan, vaan sen sijaan pyr-
kii arvioimaan mistd tahansa tilanteesta seuraavaa lopputulosta mahdollisimman tarkasti.

AlphaZeron neuroverkko vaikuttaa siis toimivan pelitilanteen arviointifunktiona.

3.2 Monte-Carlo -puuhaku

Monte-Carlo -puuhakua (lyhyesti MCTS) kuvataan Chaslotin ym. artikkelissa (2008) pe-
lien tekodlyjen toimintaa tehostavaksi hakualgoritmiksi, jota luvussa[3.1]todettiin myos Alp-

haZeron kéyttdvin liikkkeidensd valitsemiseen. Puurakenteen juurisolmu kuvastaa nykyisti



pelitilannetta, ja kaikki siitd erkanevat solmut edustavat tutkittuja liikkeité, joihin tallenne-
taan kyseisen liikkeen lisdksi solmun kidyntikerrat ja tieto solmun tilanteesta jatkuneen pelin
lopputuloksesta (Sutton ja Barto 2018). MCTS:n toiminnan voi jakaa neljddn osaan: valin-
ta (engl. selection), laajennus (engl. expansion), simulointi (engl. simulation) ja vastavirta-
algoritmi (engl. backpropagation) (Sutton ja Barto 2018)). Puuhaun vaiheet on visualisoitu

kuviossa[3l

Toistetaan x kertaa

t{ Valinta J—-| Laajennus J—)[ Simulointi ]—l[ Vastavirta }—+

Simuloidaan  Paivitetddn simuloinnin
peli loppuun  tules puuhun
vastavirta-algoritmilla

Valintaa toteutetaan  Luocdaan yksi tai
kunnes saavutaan useampi uusi solmu
lehtisolmuun

Kuvio 3: Monte-Carlo -puuhaun nelji vaihetta (Chaslot ym. 2008)).

Valintavaiheessa valitaan puusta siirtoja edeten solmuissa alaspdin. Liikkeitd pyritdéin valit-
semaan luvussa 2.3 esiteltyyn tapaan priorisoiden tehokkaita siirtoja (exploitation), ja aika-
ajoin tutkien tuntemattomampia variaatioita (exploration) (Chaslot ym.|2008). Miten valinta
tarkalleen ottaen tapahtuu, riippuu ohjelman etsintimenetelmistd (engl. policy) (Sutton ja
Barto [2018)), joka luvussa [2.3] mainittua padtelmad mukaillen médritellddn projektikohtai-
sesti parhaiten vastaamaan puuhakua hyddyntidvédn ohjelman tarpeita. AlphaZeron MCTS:n
etsintimenetelméin vaikuttaa tuntemattomien liitkkeiden tutkimiseen kannustava Dirichlet-
melufunktio (engl. Dirichlet noise), jonka vahvuus riippuu go:n, shakin ja shogin tyypillises-

td sallittujen liikkeiden médrista eri peleissi (Silver ym. 2017).

Laajennusvaihe alkaa, kun valinta saapuu lehtisolmuun, jolloin seuraavan liikkeen valinta
menee puun ulkopuolelle. Tdma valinta lisdtdén puuhun, joka varmistaa puun laajenemisen
jokaisella toistokerralla (Chaslot ym. 2008). Joissain tapauksissa on my0s mahdollista, ettid
puuhun lisdtddn useampi uusi solmu (Sutton ja Barto 2018). Tdmén jidlkeen peli pelataan lop-

puun ilman puuhun kirjattuja liikkeitd. Tdssd simulaatiovaiheessa voidaan valita tdysin sa-
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tunnaisia liikkeitd pelin loppuun saakka, mutta kuten Chaslotin ym. artikkelissa mainitaan,
ei tdimé ole optimaalinen ratkaisu, silld satunnaisten liikkeiden tuottama satunnainen loppu-
tulos ei heijasta puuhaun tekemié valintoja, jolloin oppimista ei tapahdu (Chaslot ym. [2008)).
Sen sijaan paitoksentekoprosessia voi jatkaa joku toinen tekijd tai algoritmi, jolloin tulok-
sista saadaan parempia (Sutton ja Barto 2018]). AlphaZeron tapauksessa loput pelistd simu-

loidaankin sen syvdoppivalla neuroverkolla (Silver ym.2017]).

Kun etsintdkerran lopputulos on saatu simuloitua, se piivitetdin uuteen/uusiin lehtisolmui-
hin seké kaikkiin kyseiselld toistokerralla kisitellyihin puun solmuihin kiyttden vastavirta-
algoritmia (Chaslot ym.|2008). Nyt puussa on yksi tai useampi uusi solmu, ja késilld olevan
hakukerran simulaation perusteella paitelty lopputulos on kirjattu kaikkiin kyseiselld toisto-

kerroilla valittuihin puun solmuihin.

Y1Id kuvattu prosessi toistetaan agentin toimiessa jokaisessa tilanteessa mahdollisimman
monta kertaa kunnes yksittdiselle tilanteelle myonnetty aika loppuu (Sutton ja Barto [2018)).
Ajan loputtua agentti suorittaa eniten tutkitun toiminnon, silld sen toiminnon arvio on kdyn-
tikertojen johdosta muita tarkempi (Chaslot ym. |2008). Tdmén jdlkeen puuhaun juurisolmu
siirtyy valittuun liitkkeeseen ja prosessia voidaan jatkaa seuraavalle siirrolle jatkaen tésti sol-
musta (Sutton ja Barto 2018]). AlphaZeron ja Stockfishin vilisissd peleissd osapuolille an-
nettiin minuutti mietintdaikaa vuoroa kohti (Silver ym. 2017), eli AlphaZeron MCTS oli ra-
joitettu minuuttiin per siirto. MCTS:n tehokkuuden riippuvuus ajan médrésti ehdottaa, ettei
MCTS vilttamittd sovellu hyvin reaaliaikaisiin peleihin, joissa MCTS:114 olisi maksimis-
saan muutamia sekunteja aikaa toimia. Titd ajatusta tukee Total War: ROME 2 -videopelin
tekodlyn toteutus, jossa MCTS:dd on kiytetty nimenomaan sen vuoropohjaisen kampanjan

tekodlyssd, muttei sen reaaliaikaisten taisteluiden tekodlyssd (Champandard 2014).

AlphaZeron opetuksen aikana luvussa 3.1 mainitut MCTS:n neuroverkolle palauttamat liik-
keiden todennékoisyydet 7 vastaavat opetuksen aikana tapahtuneen puuhaun eniten tutkittuja

solmuja ja niistd oppivalla neuroverkolla simuloituja lopputuloksia (Silver ym. 2017)).
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3.3 Shakin opettaminen

T#hin mennessd on kdyty ldpi AlphaZeron kiyttdmait teknologiat, ja tdssd alaluvussa tut-
kimme, miten AlphaZero hyddyntidd niitd oppiessaan shakkia. Opetusprosessi on kuvattu

Silverin ym. (2017) artikkelissa.

Opetuksen aikana AlphaZero ylldpitad yksittdistd syvidoppivaa neuroverkkoa, jonka paramet-
rit paivittyvit vahvistetun oppimisen kautta AlphaZeron pelatessaan itsedidn vastaan. Alp-
haZeron opetusdata koostui 700,000 dataeriistd (engl. mini-batch), joista jokainen sisélsi
4,096 syotettd harjoitusdataa. Neuroverkon syote on pelin tilannetta sekd tilanteesta tehta-
vid laillisia liikkeitd kartoittava pino kuvia (engl. image stack). Pelien prosessointi toteutet-
tiin Googlen tensoriprosessoreilla (engl. Tensor Processing Unit, lyhyesti TPU); 5000 en-
simmdisen sukupolven TPU:ta kdytettiin neuroverkon itsedédn vastaan pelaamisen simuloin-
tiin, ja 64 toisen sukupolven TPU:ta kédytettiin neuroverkon opettamiseen. Googlen TPU:t
ovat tehokkaita erityisesti neuroverkkojen opettamiseen erikoistuneita prosessoreja (Jouppi
ym. 2017), joiden kiytto mahdollistaa AlphaZerolle huomattavan miéran luvussa [2.3|paino-

tettua mahdollisuutta toteuttaa opetus kiyttden simulaatioita.

Opetus kesti kokonaisuudessaan noin yhdeksén tuntia, jonka aikana AlphaZeron Elo-luvun
kasvua arvioitiin (shakissa pelaajan taitotasoa mitataan Elo-luvulla). Silverin ym. havainto-
jen mukaan AlphaZero saavutti Stockfishin Elon neljdssi tunnissa. Lisdksi opetuksen aika-
na havainnointiin AlphaZeron pelityylid ja todettiin AlphaZeron pelanneen useasti ihmisten
kahtatoista suosituimpaa shakin aloitusta. Tdmé voidaan tulkita ensimmaiiseksi todisteeksi

AlphaZeron mahdollisesti ihmisldheisemmasti pelityylistd, jota kisitelldin enemmén luvus-

sald. 1l

3.4 Eroavaisuudet perinteisesti shakkikoneesta

Kaikki shakkikoneet ovat luonnollisesti jollain tapaa toisistaan poikkeavia, mutta perinteisen
shakkikoneen malli vaikuttaa kuitenkin olevan péapiirteittdin yhtéldinen (Oshri ja Khandwa-
la [2016). Oshrin ja Khandwalan (2016) mukaan perineinen shakkikone koostuu pelitilan-
netta arvioivasta funktiosta, sekd mahdollisia liikkeitd etsivistd funktiosta, joka hyodyntdd

arviointifunktiota liikkeiden toteuttamiskelpoisuuden tutkimiseen. Téten perinteisen shak-
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kikoneen rakennetta ja toimintaa voidaan verrata AlphaZeroon ottamalla esimerkiksi jokin
edelldmainittuun tapaan kehitetty shakkikone. Tdssid tapauksessa AlphaZeron toteutusta ver-

rataan Stockfishiin.

Stockfishilla on jokaiseen pelitilanteeseen s kiytdssidén laaja kirjo erilaisia pelin kulkuun vai-
kuttavia arvoja ¢ (s), kuten nappuloiden materiaaliarvot eri kohdassa peli, kuninkaan turval-
lisuus, sotilaiden muodostelma ja ldhettiparit (Lai [2015). Jokaiselle arvolle ¢; miiritellddan
myds painoarvo w; vastaamaan kyseisen arvon vaikutusta pelin kulkuun (Silver ym. [2017).
Painoarvojen madrittimistd késin auttaa se, ettd jotkut arvot ovat shakin kirjoitetun teorian
mukaan ldhes, ellei tidysin yksimielisesti toisia tarkedmpid (esimerkiksi kuninkaan turvalli-
suus on ldhes poikkeuksetta tdrkempdd kuin ldhettiparin voittaminen). Lisdksi pelin alussa

hyodynnetidin aloituksien liikesarjojen teoriaa (Silver ym. 2017).

Niiden arvojen s, w ja ¢ avulla Stockfish arvioi pelin tilanteita lineaarikombinaatiolla

v(s,w) = o(s) w. (3.5)

Tamad funktio ei kuitenkaan pysty arvioimaan tarkasti tilanteita, joissa on mahdollista syoda
toisen pelaajan nappuloita, joten tillaiset tilanteet Stockfish ratkaisee ensin kdyttden “uinu-
vaa hakua” (engl. quiescence search). Uinuvasta hausta saadut "hiljaiset” tilanteet voidaan

tdmén jilkeen arvioida ylla esitellylld arviointifunktiolla (Silver ym.[2017).

Huomataan, ettd Stockfishin arviointifunktio vastaa tarkoitukseltaan AlphaZeron syvii neu-
roverkkoa, mutta ero nékyy funktioiden painoarvojen médrittelyssi. Stockfishille arvot mii-
ritellddn késin, kun taas AlphaZero muokkaa neuroverkonsa painoarvoja opetuksen aikana

saamansa palautteen perusteella.

Paitos Stockfishin pelaamasta litkkeestd tehdddn sen hakualgoritmia kéyttden, jolla pyri-
tddn karsimaan paitosprosessista pois todistettavasti huonoja vaihtoehtoja (Silver ym. 2017)
kéyttden useita shakin heuristiikkoja. Esimerkiksi odottava siirto todetaan olevan aina heikko
vaihtoehto, ja titen kaikki odottavat siirrot voidaan karsia pois. Vastaavasti hakufunktio voi
pyrkid priorisoimaan liikkeitd, jotka edelldmainittujen heuristiikkojen mukaan vaikuttavat

hyviltd siirroilta (Lai 2015). Esimerkiksi vastustajan vahvan pelinappulan syominen omalla
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heikolla pelinappulalla vaikuttaa hyviltd, joten timén variaation etsintidsyvyyttd voidaan kas-
vattaa. Kuten Stockfishin arviointifunkton arvot ¢, myds sen karsinta- ja hakualgoritmit ovat
hyvin pitkille hiottuja erikoistuneita shakkialgoritmeja, joiden soveltaminen muihin pelei-
hin olisi tyolastd (Silver ym. 2017). Tamaikin on tdydellinen vastakohta AlphaZerolle, jonka

algoritmi ja puuhaku soveltuvat samanaikaisesti shakkiin, shogiin ja go:hon.

Vaikka Stockfishin hakufunktio sisdltid huomattavan médrin yksinomaan shakille hyodyllis-
td teoriaa, on jilleen sen ja AlphaZeron Monte-Carlo -puuhaun perimmaéinen tarkoitus ident-
tinen; molemmat pyrkivit 10ytdméén tilanteeseen parhaan siirron. Huomataan siis, ettd seki
AlphaZeron syvi neuroverkko ettd sen MCTS vastaavat toiminnallisuuksiltaan perinteisen
shakkikoneen kaksiosaista mallia, mutta osien toteutukset eroavat ratkaisevasti. Kummankin
osan kohdalla selkeimpini erona ndhdddn vaadittavan tiedon médrd; AlphaZero ei vaadi ol-
lenkaan shakille spesifia tietoa, mikd mahdollistaa sen soveltamisen muihinkin peleihin, kun
taas Stockfishin toteutuksessa molemman funktion ulostulo riippuu tdysin shakin teoriasta.
AlphaZero ei kuitenkaan ole tdysin “tabula rasa”, kuten Silverin ym. (2017) artikkelissa vii-
tetddn. Marcus (2018) huomauttaa ettei Monte-Carlo puuhakua ole opittu datan perusteella,
vaan se rakennettiin AlphaZerolle synnynnéisesti. Tédten luvussa esitelty kuvaus “tabula
rasa” -toteutuksesta ei tdyty. Lisdksi luvussa[3.2]todettiin, ettd AlphaZeron MCTS:n etsinti-

menetelmiin vaikuttava Diriclet-melufunktion painoarvo oli shakkia varten kédsin mééritelty.

AlphaZeron MCTS:n tekema huonojen liikkeiden poissuljenta vaikuttaa olevan Stockfishid
tehokkaampi, mikéd ndkyy kummankin shakkikoneen tutkittujen tilanteiden méaarasti. Stock-
fish ja sen hakufunktio tutkivat periti 70 miljoonaa tilannetta sekunnissa, kun AlphaZero ja
MCTS tutkivat vain 80 tuhatta eri tilannetta sekunnissa (Silver ym. [2017). Tastd huolimat-
ta AlphaZero on onnistunut voittamaan Stockfishin sadan pelin mittaisessa ottelussa, jota
kisitellddn tarkemmin luvussa .2] Kuten entinen shakin maailmanmestari ja myos peleis-
tadn Deep Blue -shakkikonetta vastaan tuttu Garry Kasparov (2018]) kirjoitti AlphaZerosta,

AlphaZero ei tyoskentele kovemmin, vaan se tydskentelee dlykkaammin.

On myos syytd uskoa, ettd AlphaZeron tilanteita arvioiva syvi neuroverkko on tdysin ope-
tettuna tarkempi kuin Stockfishin késintehtyjd arvoja kéyttivé arviointifunktio. Kasparov
mainitsi artikkelissaan (2018)), miten késin mééritellyt arvot riippuvat aina maarittelijan tul-

kinnasta, kun taas AlphaZeron neuroverkko oppii ilman minkéénlaista puolueellisuutta. Tétd
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ajatusta tukee myos DeepMindin aikaisempi tutkimus Atari-tekodlysti, jossa ehdotetaan sy-
vdoppivan neuroverkon olevan kykeneva ylittdmiin tarkkuudellaan kdsintehdyt mééritelmét

(Mnih ym. 2013)).

AlphaZero ei vaikuta kuitenkaan olevan kaikin puolin Stockfishid tehokkaampi. Luvussa
[3.2] esitelty padtelmd MCTS:n heikkoudesta nopeissa peleissd vahvistuu myds Silverin ym.
(2017) artikkelissa, jossa AlphaZeron Elo arvioitiin olevan Stockfishid heikompi peleissi,
joissa osapuolille vuoroa kohti my&nnetty aika on noin 1070 sekuntia tai vihemmin. Sil-
verin ym. artikkelissa myo6s todetaan Stockfishin kykenevin tekemédédn tdydellisid siirtoja
enintddn 6-7 nappulaa sisdltdavissd loppupelin tilanteissa, joten loppupelissd Stockfish ja Alp-
haZero ovat tehokkuudeltaan enintdédn tasoissa. Lisdksi Wan ja Kaneko (2018) toteavat, et-
td tuhansien Googlen tehokkaiden TPU:iden kdyttiminen opetuksessa antaa AlphaZerolle
huomattavan edun moniin muihin shakkitekodlyprojekteihin verrattuna, eikd AlphaZero tés-
td syystd yksindin takaa toteutuksensa tehokkuutta pienemmilld méérilla prosessointitehoa.
Téstd huolimatta AlphaZeron voi todeta saavan aikaan erinomaisia tuloksia, joita tarkastel-

laan luvussa
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4 AlphaZero shakin pelaajana

Téssd luvussa tarkastellaan tdysin oppineen AlphaZeron shakkitaitoja késitellen sen pelityy-
lid ja tehokkuutta. Viimeisessi alaluvussa esitelldin erds AlphaZeron ja Stockfishin vélinen

shakkipeli esimerkkinid AlphaZeron pelityylisté.

4.1 Pelityyli ja tehokkuus

Kuten luvun [3| alussa todettiin, perinteisten shakkikoneiden shakin pelaaminen perustuu ih-
misten kehittdmiidn shakin teoriaan, sekd raakaan prosessointitehoon. Kasparov (2018)) ku-

vasi monen perinteisen shakkikoneen pelityylin olevan hidas ja tasapeleihin kannustava.

Sen sijaan AlphaZero oppi pelaamaan shakkia kokonaan omalla tyylilldin ilman mink&4n-
laista suuntaviivaa ihmisten pelaamista peleisti tai ihmisten laatimasta teoriasta, titen kehit-
tden kokonaan oman tyylinsd pelata shakkia. Kasparov kuvasi (2018)) AlphaZeron pelityy-
lin olevan dynaaminen ja avoin; se priorisoi aktiivisuutta materiallisen johdon sijaan, mikd
johtaa agressiivisiin tilanteisiin, jotka ndyttdvit ihmisen silméén riskialttiilta. Bratko kertoo
artikkelissaan (2018)), miten ihmiset kompensoivat kyvyttomyyttiin arvioida pelin tilannetta
muutamaa liikettd pidemmaille pyrkimilld intuitiivisesti asemallista etua parantaviin siirtoi-
hin. AlphaZeron asemallinen pelityyli ei sen sijaan johdu sen kyvyttomyydesti arvioida pe-
lid pidemmalle, vaan juuri pdinvastoin sen kyvystd tunnistaa asemallisten liikkeiden tuoma
vaikutus lukuisia vuoroja eteenpdin (Bratko 2018)). Vaikuttaa siis siltéd, ettd vaikka ihmis-
ten ja AlphaZeron syyt asemalliseen pelityyliin ovat tidysin pdinvastaiset toisiinsa nihden,

muistuttaa AlphaZeron pelityyli enemmin ihmistd kuin shakkikonetta.

Luvussa 4.2 esitelldén erds AlphaZeron Stockfishid vastaan pelaama peli, jossa AlphaZeron

omalaatuinen pelityyli kdy selkedsti ilmi.

4.2 AlphaZeron Immortal Zugzwang

AlphaZero pelasi vuoden 2017 lopussa Stockfishia vastaan sata shakkipelid virallisilla tur-

naussddnnoilld, poislukien lisdttyd minuutin aikarajaa per siirto. AlphaZero pelasi saman-
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aikaisesti samalla koneella Shakkia Stockfishia vastaan, shogia maailman johtavaa shogi-
tekodlyd Elmoa vastaan, sekd go:ta pikaisesti koulutettua AlphaGo Zeroa vastaan (Silver
ym. 2017). AlphaZero onnistui voittamaan vastustajansa jokaisessa pelissid, eikd hdvinnyt
shakissa Stockfishille kertaakaan. Sadasta pelaamastaan shakkipelistd AlphaZero voitti 28 ja
pelasi tasan loput 72 pelid. Tdssi alaluvussa esitellddn yksi ndistd peleistd, jossa AlphaZeron

luvussa [4. 1| mainittuja vahvuuksia kiy ilmi selkeisti.

Kyseinen peli on nimetty AlphaZeron kuolemattomaksi Zugzwang -peliksi (Immortal Zugzwang).
Shakkipelid kutsutaan kuolemattomaksi, mikéli se on jollain tapaa erittdin mieleenpainuva
peli, joka ei todennikoisesti tule unohtumaan shakinpelaajien keskuudessa. Zugzwang tar-
koittaa saksan kielelld liikkumisen pakkoa, ja shakissa sitd kidytetdin kuvaamaan tilannetta,
jossa ei ole olemassa hyvii siirtoa. Pelin nimen voi siis tulkita tarkoittavan “ikimuistoista

nurkkaanajoa.”
AlphaZero (valkoinen) vastaan Stockfish (musta):

1. Nf3 Nf6 2. c4 b6 3. d4 e6 4. g3 Ba6 5. Qc2 c5 6. d5 exd5 7. cxd5 Bb7 8. Bg2 Nxd5 9.
0O-O Nc6 10. Rd1 Be7 11. Qf5 Nf6 12. e4 g6 13. Qf4 O-O 14. e5 Nh5 15. Qg4

Pelin tilanne vuorolla 15 on esitetty kuvassadal AlphaZeron omanlaatuinen ihmisisté riippu-
maton pelityyli ndkyy tilanteessa hyvin. Teorian mukaan on shakin aloituksessa ldhes poik-
keuksetta suositeltavaa pyrkii siirtdiméén ldhetit, hevoset ja tornit parempiin asemiin niiden
aloituspaikoista, mielummin kuin siirrelld yhtd tai muutamaa nappulaa edestakaisin. Alp-
haZero on kuitenkin vuoroon 16 mennessi litkuttanut kuningatartaan jo yhteensi nelji ker-

taa, ja sen kuningattaren puolen nappulat ovat vield tiysin ldhtokuopissaan.

15. ... Re8 16. Nc3 Qb8 17. Nd5 Bf8 18. Bf4 Qc8 19. h3 Ne7 20. Ne3 Bc6 21. Rd6 Ng7 22.
Rf6

Viimeiselld kahdella siirrolla AlphaZero on kéyttinyt torniaan estdméén Stockfishin laajen-
tumisen rajoittaen vastustajansa pelitilaa (kuva @b). Tdmé on malliesimerkki AlphaZeron
asemallisesta pelityylistd, sekd Kasparovin (2018) mainitsemasta AlphaZeron tavasta pela-
ta todella riskialttiilta ndyttdvid siirtoja. AlphaZeron torni ndyttdd ihmisen silmiin olevan

epamukavan ahtaalla, mutta AlphaZeron luvussa [@.1] mainitun pitkdnikdisyyden ansiosta
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AlphaZero kokee tornin olevan hyvéssd asemassa. Seuraavaksi AlphaZero jatkaa siirroillaan

Stockfishin pelitilan rajoittamista.

22. ... Qb7 23. Bh6 Nd5 24. Nxd5 BxdS 25. Rd1l Ne6 26. Bxt8 Rxf8 27. Qh4 Bc6 28. Qh6
Rae8 29. Rd6 Bxf3 30. Bxf3 Qa6 31. h4 Qa5 32. Rd1 c4 33. Rd5 Qel+ 34. Kg2 c3 35. bxc3
Qxc3 36. h5 Re7 37. Bd1l Qel 38. Bb3 Rd8 39. Rf3 Qe4 40. Qd2 Qg4 41. Bd1l Qe4 42. h6
Nc7 43. Rd6 Ne6 44. Bb3

44. Bb3 on erinomainen siirto, jonka myo6td AlphaZero uhraa keskuksen sotilaansa saadak-
seen ldhettinsd hyvéddn asemaan ja ajaakseen Stockfishin kuningattaren pois aktiivisesta ruu-

dusta (kuva 4cj).
44. ... Qxe5 45. Rd5 Qh8 46. Qb4 Nc5

Tissd tilanteessa (kuva [dd) AlphaZero pelaa toisen asemallisen uhrauksen 47. Rxc5 (kuva
HMe). AlphaZero uhraa torninsa saadakseen Stockfishin ainoan aktiivisen nappulan pois poy-

daltd, minki jdlkeen AlphaZero voi viimeistelld kuristusotteensa.

47. Rxc5 bxc5 48. Qh4 Rde8 49. Rf6 Rf8 50. Qf4 a5 51. g4

Tilanne Afl on Zugzwang. Stockfishilld ei ole tdssi tilanteessa hyvad siirtoa.
51....d5 52. Bxd5 Rd7 53. Bc4 a4 54. g5 a3 55. Qf3 Rc7 56. Qxa3 Qxf6

Stockfish saa purettua Zugzwangin vain uhraamalla kuningattarensa (kuva [g), minka jal-

keen AlphaZerolla on ratkaisevan suuri materiaalietu.
57. gxf6 Rfc8 58. Qd3 Rf8 59. Qd6 Rfc8 60. a4 1-0

Zugzwangin jilkeen pelattiin vield muutama siirto, mutta Stockfishin materiaalitappiot saivat
sen lopulta luovuttamaan. Pelin lopputilanne nikyy kuvassa #hl AlphaZeron omintakeiset
liikkeet ja asemallinen nerokkuus saavutti voiton Stockfishista ja ikuisti sen kuolemattomaksi

Zugzwang -peliksi.
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(g) 56. ... Qxt6 (h) 60. a4, Stockfish luovuttaa

Kuvio 4: Kahdeksan vaihetta AlphaZeron Immortal Zugzwang -pelisti
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5 Yhteenveto

Tutkielmassa pyrittiin selvittiméédn, miten AlphaZero on kehitetty, miten sen kédyttamat tek-

nologiat toimivat sekid milli tapaa AlphaZero eroaa perinteisestd shakkikoneesta.

Todettiin, ettd AlphaZero on syvii neuroverkkoa ja Monte-Carlo -puuhakua kéyttavi tekoa-
ly, jolle opetettiin shakkia, shogia ja go:ta kdyttden vahvistettua oppimista. AlphaZero oppi
shakkia pelamaalla itseddn vastaan yhdeksdn tunnin ajan saaden pelatessaan neuroverkon
sekd MCTS:n tulosten perusteella palautetta, jonka avulla neuroverkko oppi tarkemmaksi.
Téysin oppinut AlphaZero onnistui voittamaan tehoikkaimman shakkikoneen tittelid kanta-
neen Stockfishin. Vahvistetun oppimisen arvioitiin soveltuvan hyvin shakin kaltaiseen peliin,
jota on helppoa simuloida, ja jossa suurimmalle osalle tilanteista ei voida médritelld yhti pa-
rasta mahdollista ratkaisua. AlphaZeron pidittdytyminen saatavilla olevasta shakin teoriasta

mahdollisti AlphaZeron ithmisisti riippumattoman oppimisen.

Monte-Carlo -puuhaun huomattiin olevan tehokas vdhempiin mutta parempiin liikkeisiin
suuntautunut hakualgoritmi AlphaZerolle, miki ilmeni AlphaZeron ja Stockfishin tutkittujen
litkkkeiden madrastd. MCTS:n tarkkuuteen vaikuttaa kuitenkin sille myOnnetty ajan mairdd

toimia, mikd voi tuottaa ongelmia ajan pienentyessi.

Havaittiin, ettd AlphaZero pelaa tietokoneshakissa harvinaista avointa ja aggressiivista tyy-
lid, ja pyrkii hyodyntimidn asemallista etua enemmaén kuin perinteiset shakkikoneet. Alp-
haZeron omalaatuinen pelityyli johtuu sen riippumattomuudesta shakin teoriaan, jonka pe-

rusteella perinteiset shakkikoneet toimivat.

Huomattiin myos, ettd vaikka AlphaZeron taitotaso ja ennen kaikkea pelityyli vaikuttavat
olevan muihin shakkikoneisiin verrattuna omaa luokkaansa, vastaa AlphaZeron rakenne yl-
lattdvidn paljon perinteisten shakkikoneiden kaksiosaista mallia. AlphaZeron neuroverkko
vastaa tilanteiden arvioinnista, ja pelattavat liikkeet valitaan Monte-Carlo -puuhaun avul-
la. Ratkaisevat eroavaisuudet ilmenevit kuitenkin kummankin osan toteutuksessa. Vaikut-
taa siltd, ettd neuroverkon puolueeton painoarvojen siitely, sekd Monte-Carlo -puuhaun ja
neuroverkon tekemd yhteistyd saavat aikaan erinomaisia tuloksia, mikéd nikyy AlphaZeron

peleissd Stockfishid vastaan.
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