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Od zarania dziejéw ludzie marzyli o budowie maszyn, ktére bylyby god-
nymi przeciwnikami ludzi w grach logicznych. To marzenie stalo sie realne
wraz z pojawieniem si¢ komputeréw, szczegdlnie ostatnio, gdy olbrzymia
moc obliczeniowa jest w zasiegu reki. Spektakularnym przyktadem gracza
komputerowego jest system Deep Blue, ktory wygral z szachowym mistrzem
Swiata Garrym Kasparowem. Rozwiazania uzyte w szachach to przeszukiwa-
nie drzewa gry do pewnej glebokosci i uzycie funkcji oceniajacej w lisciach
drzewa do oceny szans wygranej. To podejscie przeniosto sie na wiele in-
nych gier pozwalajac komputerom graé lepiej niz najlepsi ludzie lub wrecz
rozwigzaé¢ dang gre. Jednym z nielicznych wyjatkow jest gra Go.

Gra Go. Drugi rozdzial rozprawy przedstawia historie gry Go i jej wielka
popularnoé¢ w Azji. Wyjasnione sa jej zasady oraz podstawowe elementy
strategii i taktyki. Podkreslone sa te elementy gry, ktére sprawiaja kompu-
terom trudnos¢ i odrézniaja ja od innych tradycyjnych gier planszowych.
Wyjaénione sa terminy dobry ksztalt i zly ksztalt w kontekscie Go. Jest to
forma wiedzy o grze, ktérg ludzie przyswajaja i uzywaja w trakcie gry. Ta
wiedza jest takze kluczowym elementem algorytmoéw grajacych.

Algorytmy grajace. Algorytmy grajace w Go zawsze byly relatywnie
stabe. Powodéw dla rozbieznosci sity gry komputeréw i ludzi w grze Go jest
kilka. Jednym z nich jest brak znanej, dobrej funkcji oceniajacej pozycje
w grze. Jest tak, gdyz nie znamy algorytmu, ktéry wydajnie estymowalby
szanse wygranej dowolnej pozycji Go.

Badacze i hobbyéci tworzac algorytmy grajace w Go, starajac si¢ odwzo-
rowac ludzi spos6b myslenia. Rozdziat 3.1 przedstawia 30 lat rozwoju “kla-
sycznych” algorytméw Go. Podkreslona jest komplikacja programéw tego
typu i trudnosé ich dalszego ulepszania. “Klasyczne” podejécie jest przed-
stawione na przykladzie popularnego programu Gnu Go [BGBO05].



Monte Carlo Go. Niedawnym i rewolucyjnym pomystem poradzenia so-
bie z problemem braku funkcji oceniajacej jest podejécie Monte Carlo Go.
Polega ono przeprowadzenie dla danej pozycji bardzo wielu playoutéow — roz-
grywek zlozonych z losowych ruchéw prowadzacych do samego konca gry.
Dana pozycja jest oceniana na podstawie statystycznej analizy wynikéw tych
rozgrywek. W ciggu kilku ostatnich lat, algorytmy z rodziny Monte Carlo
Go znalazly zastosowanie nie tylko w grze Go, ale takze w wielu innych
grach, jak i w zupelnie odleglych od Go dziedzinach [dMRVP09).

Rozdziat 3.2 przedstawia niedawng historie odkrycia i rozwoju Monte
Carlo Go. Kluczowym elementem rozwoju Monte Carlo Go bylo stworzenie
algorytmu UCT [KS06] albo ogélniej Monte Carlo Tree Search oraz jego
usprawnienia RAVE [GS07]. Jest to wariant algorytmu MINIMAX przysto-
sowany do zaszumionej, randomizowanej funkcji oceniajacej jaka sa wyniki
playoutéw. Dziatanie algorytméw MCTS i RAVE jest wyjasnione w rozdziale
3.3.2.

Wiedza dziedzinowa Go. Drugim kluczowym elementem rewolucji Monte
Carlo Go jest wbudowanie w MCTS i w playouty wiedzy dziedzinowej Go
[CWvdHT07, GWMTO06]. Wiedza ta moze by¢ reprezentowana za pomoca
wag przypisanych do wielu konfiguracji (ksztaltéw) mogacych wystapié¢ na
planszy. Uzycie wiedzy w MCTS znaczaco zwieksza wydajnos¢ przeszukiwa-
nia poprzez zawezenie przeszukiwania do obiecujacego poddrzewa. Uzycie
wiedzy do losowania ruchéw wewnatrz playoutow znaczaco polepsza jakosé
funkcji oceniajacej i ma jeszcze wigkszy efekt na sile gry Monte Carlo Go.
Rozdziaty 3.3.2 i 3.4 wyjasniaja znane dobre sposoby implementacji uzycia
wag w MCTS i playoutach.

Zrédta wiedzy. Dobre wagi konfiguracji mozna prébowaé dobieraé recz-
nie metoda préb i btedéw [GWMTO06] lub znajdowaé je za pomoca algo-
rytméw typu “Machine Learning” [Cou07]. Dobrze stuzy temu celowi mo-
del Bradley’a — Terry’ego (BT) i algorytm jego optymalizacji Minorization
— Maximization (MM) [Hun0O4]. Ograniczeniem MM sg duze wymagania
pamigciowe. Komputer z 24 GB pamieci RAM moze przetworzyé¢ jedynie
20°000°000 wyboréw (pozycji Go z zagranym ruchem), podczas gdy dostepne
dane sg kilkadziesiat razy wieksze.

Pierwszym wynikiem tej rozprawy jest nowa rodzina algorytméw Laplace
Marginal Propagation. Stuzy ona do trenowania modeli parametrycznych
takich jak BT. Rozdzial czwarty, po przedstawieniu podstaw modelowania
Bayesowskiego i podstawowych algorytméw trenujacych, stosuje LMP do
modelu BT. Gtéwna zaletg uzyskanego algorytm treningowego sa mate wy-
magania pamieciowe — dla danych, dla ktérych MM potrzebowal 24 GB
RAM, LMP potrzebuje jedynie 15 MB. Jego innymi zaletami sg prostota
implementacji, mozliwo$¢ pracy na danych strumieniowych o potencjalnie



nieskonczonych rozmiarach (takich jak playouty) oraz brak parametréw ta-
kich jak wspolezynnik uczenia (w przeciwienstwie do np. Stochastic Gradient
Descent). Rozdzial czwarty przedstawia takze dow6d zbieznosci algorytmu.

Rozkladalnos¢ na podproblemy. Inna istotna cecha odrézniajaca Go
od innych gier, a upodobniajaca Go do wielu innych probleméw decyzyj-
nych, jest rozkladalno$é pozycji Go na wiele prawie niezaleznych pod-gier.
Ludzie grajac w Go sa w stanie wykorzystac¢ te ceche, oceniajac wartosé ru-
chéw w kazdej pod-grze niezaleznie. Rozdzial piaty analizuje finalna pozycje
gry pomiedzy cztowiekiem i komputerem jako ilustracje typowych stabosci
programéw Go.

Obecnie nie sg znane algorytmy typu dziel i rzadz, ktore mozna bytoby
zastosowaé do gry w Go. Czeéciowo jest to spowodowane samg, charaktery-
styka gry Go, czesciowo konieczno$cig zintegrowania takich algorytméw z
podejsciem typu Monte Carlo, a czesciowo faktem iz pod-gry Go sa czesto
tylko czesciowo niezalezne.

Obecnie najlepsze algorytmy grajace w Go, nie wykorzystuja pod-gier
i rozpatruja kazda konfiguracje planszy jako niezalezny punkt w globalnej
przestrzeni stanéw. Wynikiem tego jest kombinatoryczna eksplozja liczby
stanéw gry i wielkosci drzewa gry. Z tego powodu wybér dobrego kolejnego
ruchu na podstawie przeszukania drzewa gry jest bardzo trudny. Ten pro-
blem jest latwo dostrzec w fakcie, ze ludzie radza sobie réwnie dobrze na
duzej planszy 19 x 19, jak i na planszy matej 9 x 9, podczas gdy algorytmy
graja duzo slabiej na duzej planszy niz na matej. Jest tak, gdyz na malej
planszy niezalezne pod-gry nalezg do rzadkosci.

Adaptatywne playouty. Nadzieja na pokonanie tej stabosci algorytmdow
sa tak zwane adaptatywne playouty. Jest to algorytm zblizony idea do po-
dejécia “dziel i rzadZ”. Mialtby on dostosowywaé sie podobnie jak algorytm
MCTS do aktualnej pozycji. Dostosowanie powinno by¢ lokalne — zmiana
pozycji w jednej czesci planszy nie powinna wptywaé na dotychczas zebrana
z playoutéw wiedze w innej, odleglej pod-grze.

Naturalnym podejsciem do adaptatywnych playoutéw jest algorytm mo-
dyfikujacy wagi konfiguracji w sposob analogiczny do tego jak MCTS wy-
korzystuje wyniki playoutéw. W prywatnej korespondencji autor ustalil ze
wielu badaczy prébowato zaimplementowaé ten algorytm i w kazdym przy-
padku wyniki byly niezadowalajace. Nikt jednak nie zdotal ustali¢ przyczyn
tej porazki.

Rozdziatl 5.1 definiuje bardzo prosta wyidealizowana gre sktadajaca sie z
trzech niezaleznych bardzo matych pod-gier. Mimo ze globalna liczba stanéw
wynosi jedynie 3x3 x5 = 45 to ten adaptatywny algorytm nie potrafi jej roz-
wiazaé¢. Rozdziat 5.2 wskazuje na fundamentalny problem uniemozliwiajacy
dzialanie algorytmu. Jest to drugi wynik referowanej rozprawy doktorskiej.



Model liniowy. Drugi popularnym podejsciem do adaptatywnych play-
outow jest przekazywanie wiedzy “w poprzek” drzewa pomiedzy podobnymi
stanami. Jest to na ogdt osiggane poprzez uzycie modelu liniowego do skta-
dowania wiedzy o grze. Istnieje bardzo duza ilos¢ badan nad potaczeniem
algorytméw z rodziny Monte Carlo (lub ogdlniej Temporal Difference Le-
arning) z modelem liniowym [BBK96]. Istnieja takze rozbudowane badania
nad zastosowaniem modelu liniowego go Go [CGJBT08, GS07].

Referowana rozprawa argumentuje, ze stosowanie model liniowego do Go
jest skazane na porazke. Rozdzial 5.3 rozprawy przeprowadza eksperyment
na tej samej prostej grze pokazujacy, ze model liniowy nie zbiega nawet na
tak prostym przykladzie. Rozdzial 5.4 analizuje ten wynik i wskazuje na
fundamentalny problem modelu liniowego uniemozliwiajacy reprezentacje
dobrych strategii w grach sktadajacych sie z pod-gier. Jest to trzeci wynik
referowanej rozprawy.

Dwa ostatnie wyniki oraz brak pozytywnych wynikéw innych badaczy
wykazuja trudno$é stworzenia poprawnego adaptatywnego lokalnego algo-
rytmu.

Algorytm oparty na teorii gier kombinatorycznych. Rozdzialy 5.51
5.6 wprowadzaja do teorii gier kombinatorycznych i termograféw [BCG82] —
modelu, ktéry w poprawny sposob modeluje niezalezne pod-gry. Model ten
jest zbyt skomplikowany by mozna go bylo bezposrednio zastosowaé do pod-
gier powstajacych w Go (z wylaczeniem koncéwek). Rozdzial 5.7 wprowadza
trojkgtng aproksymacje termografu, ktora pozwala na znaczne uproszczenie
obliczen.

Tréjkatna aproksymacja pozwala na stworzenie algorytmu Monte-Carlo
analogicznego do MCTS, obliczajacego termografy dla kazdej z pod-gier.
Eksperyment wykazuje bardzo szybka zbieznosé i pozwala znalezé strategie
bliskie optymalnym.

Tréjkatna aproksymacja i korzystajacy z niej algorytm sg czwartym wy-
nikiem rozprawy.

Libego. Ostatnim lecz nie mniej waznym wynikiem jest biblioteka progra-
mistyczna Libego. Jest to oprogramowanie pozwalajace na przeprowadzanie
eksperymentow w komputerowym Go. Zostato ono opublikowane na otwartej
licencji GPL i zostalo uzyte przez wielu niezaleznych badaczy i hobbystéw do
przeprowadzania niezaleznych badan nad algorytmami Go. Rozdzial szosty
opisuje funkcjonalnosé Libego oraz opublikowane wyniki uzyskane z pomoca
Libego.
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