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Streszczenie

Sieci neuronowe znalazlty szerokie zastosowanie w wielu gateziach informatyki - poczawszy
od analizy obrazéw, poprzez przetwarzanie jezyka naturalnego, a skoniczywszy na sterowaniu
robotami.

Jednym z glo$niejszych zastosowan tej rodziny modeli w ostatnich latach byt projekt AlphaGo,
ktorego efektem bylo stworzenie programu zdolnego do pokonania profesjonalnego gracza
w starochinskiej grze Go, ktora przez wiele lat stanowila, kolejne po szachach, wyzwanie
dla sztucznej inteligencji.

Zainspirowany powyzszym sukcesem przedstawie w ponizszej pracy model zgadujacy opty-
malne ruchy dla gry planszowej Renju, ktérego skutecznosé wynosi 73,34%.
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1 Wstep

1.1 Cel i inspiracje

Uczenie glebokie odnalazto zastosowanie w szerokim wachlarzu probleméw. Jednym z nich jest
tworzenie sztucznej inteligencji do gier, ktora jest w stanie konkurowaé z profesjonalnymi graczami.
Zainspirowany sukcesem systemu AlphaGo [11] obralem sobie za cel przeniesienie pierwszego etapu
tej publikacji, polegajacy na zgadywaniu ruchéw profesjonalistéw na podstawie bazy rozgrywek,
na grunt innej gry planszowej - Renju.

1.2 Renju

Renju jest japonska gra planszowa dla dwoch graczy, rozgrywang na planszy zwanej gobanem,
majacej 225 pol tworzacych kwadrat o wymiarach 15 na 15. Gracze na zmiane ktada na wolnych
polach planszy pionki (zwane kamieniami) w swoim kolorze. Celem gry jest utworzenie ze swoich
kamieni nieprzerwanej linii o dtugosci przynajmniej 5.
Jesli ograniczyliby$smy zasady tylko do tych podanych powyzej otrzymalibysmy zasady innej gry
- Gomoku. Renju, bedace profesjonalnym wariantem Gomoku, definiuje dodatkowe zasady, kto-
rych celem jest wyréwnanie rozgrywki. Poniewaz rozpoczynajacy, grajacy czarnymi kamieniami,
gracz posiada strategie wygrywajaca dla podstawowego wariantu gry [2] takie dodatkowe zasady
sa koniecznoscia na profesjonalnym poziomie. Zasady Renju nakladaja na czarnego gracza zakazy
wykonania nastepujacych ruchéw:

e double three - czyli utozenia dwoch, krzyzujacych sie w tym miejscu, nieprzerwanych przez

biale kamienie linii sktadajacych sie z 3 czarnych kamieni,

e double four - podobnie jak przy double three tylko dla czterech kamieni,

e overline - czyli utozenia 6 lub wiecej kamieni w jednej, nieprzerwanej linii.
Dodatkowo bialty gracz wygrywa gdy:

e ulozy nieprzerwana linie z szedciu lub wiecej kamieni,

e zmusi czarnego gracza do wykonania zabronionego ruchu.

Zaleznie od wariantu dodawane sa kolejne zasady, ktore opisuja pierwsze ruchy. Przykladem ta-
kiego zestawu dodatkowych zasad jest RIF opening rule:

1. Tymczasowy czarny gracz kladzie trzy pierwsze kamienie zgodnie z jednym z 26 podstawo-
wych otwaré.

2. Tymczasowy bialy gracz wybiera czy dalej pozostaje bialy czy zamienia sie z tymczasowym
czarnym graczem.

Bialy gracz ktadzie czwarty kamieri.
Czarny gracz podaje dwie propozycje piatego ruchu.

Bialy gracz wybiera jedna z nich i wykonuje szosty ruch.

B A e

Od tej pory gra rozgrywa sie zgodnie z podstawowymi zasadami Renju.

1.3 Sieci neuronowe

Sieci neuronowe sg modelami, ktorych zadaniem jest odnajdywanie wzorcéow w danych wejsciowych.
Dzieki temu mozliwe jest predykowanie etykiet, ktérymi te dane sa oznaczone. Na rodzine sieci
neuronowych sktada sie wiele znacznie rézniacych sie od siebie modeli takich jak:

e sieci geste,
e sieci rekurencyjne [7],

e sieci konwolucyjne [10].

Wspélnym mianownikiem tych modeli jest przede wszystkim sposéb nauki. Opierajac si¢ na funkcji
kosztu, ktora definiuje jak dobrze "radzi” sobie model (im wieksza warto$é tym gorzej) mozemy
znalez¢ gradient dzieki ktoéremu aktualizujemy iteracyjnie wewnetrzne wagi w modelu. Algorytm
ten nazywa sie gradient descent.



2 Dane

Dane na ktérych pracowatem pochodza ze strony http://www.renju.net/. Jest to baza partii
rozegranych przez profesjonalnych graczy na turniejach Renju. Poniewaz turnieje rozgrywane sg
na réznych zasadach poczatkowych pominatem te turnieje, ktore posiadaty specjalne zasady dla
wiecej niz 6 pierwszych ruchéw. W pozostalych turniejach pomingtem pierwsze 6 ruchéw, aby nie
zaburza¢ procesu uczenia. Podzial danych na zbiory treningowe, testowe i walidacyjne wygladat
nastepujaco:

Zbior | Liczba gier | Liczba ruchéw %
trenigowy 38 441 1 145 608 79,86%
walidacyjny | 4 805 145 200 10,12%
testowy | 4806 371 | 10,02%
razem 4 052 1434 579 100%

Poniewaz obrot planszy o dowolny kat bedacy wielokrotnoscig 90° i lustrzane odbicie generuja
réwniez poprawne stany gry, mozliwa byla augmentacja danych, dzieki czemu powiekszytem zbiér
treningowy 8-krotnie (4 obroty i 2 odbicia).

3 Features

Kazde pole planszy, przed zaaplikowaniem modelu, zostaje zakodowane jako wektor 5 wartosci.

# Nazwa Wartosci | Opis

1 Ja 0/1 1 jesli na tym polu jest moj kamien

2 | Przeciwnik 0/1 1 jesli na tym polu jest kamieri przeciwnika
3 Puste 0/1 1 jesli to pole jest puste

4 Czarny 0/1 1 jesli czarny gracz wykonuje ruch

) Jedynki 1 1 zawsze

Taka reprezentacja jest standardowym zabiegiem w sieciach neuronowych - umozliwia ona sieci
tatwiejsze dobieranie wag dzieki rozbiciu danych na wektory. Zadanie pierwszych czterech wartosci
jest dos¢ oczywiste, natomiast zastanawia¢ moze ostatnia warto$¢ - najprawdopodobniej stuzy
ona do rozrozniania pol z wnetrza i zewnetrza planszy, gdy przyltozony filtr wyjdzie poza plansze.
Pojawienie sie warstwy wypelnionej jedynkami zainspirowana jest doborem feature’6w w AlphaGo.

4 Architektura Modelu

Model wykorzystany w tej pracy jest konwolucyjna siecig neuronows z rezydualnymi potaczeniami
[5]. Pierwszym krokiem modelu jest zamiana wejSciowych danych o wymiarach 15x15x5 na dane o
rozmiarze 15x15x128 poprzez dodanie zer na nowych warstwach. Nastepnie dane przepuszczone sa
szesciokrotnie przez rezydualne polaczenia. Na kazda rezydualna warstwe sklada sie przylozenie
dwuwymiarowej konwolucji rozmiaru 7 na 7 ze 128 filtrami, aktywacja ReLLU, normalizacja batcha
[8] i ponowne przylozenie dwuwymiarowej konwolucji rozmiaru 7 na 7 ze 128 filtrami. Miedzy
kolejnymi polaczeniami nie stosuje warstwy poolingowej. Po skonczeniu warstw rezyzudalnych
dane sa splaszczane i przepuszczane przez dwie warstwy geste o rozmiarach odpowiednio 3072 i
225. Sie¢ byla uczona przy uzyciu algorytmu Adam [9] z poczatkowym learning rate ustawionym
na 0.001.

Przy ostatecznej ewaluacji model uruchamiany jest na wszystkich mozliwych obrotach i odbiciach
planszy. Dodawany do tego jest réwniez wynik dla planszy z zamienionymi pozycjami czarnych i
biatych kamieni. Ostatecznym wynikiem jest suma predykcji na tych danych - wybierany jest ten
ruch, ktérego wartos$¢ jest najwieksza.

4.1 Warstwy Konwolucyjne

Warstwy konwolucyjne sa rozwigzaniem szeroko wykorzystywanym w analizie obrazéow. Polega
ono na "przyktadaniu” tego samego filtru w rozne miejsca obrazu. Przylozenie filtru F (bedacego
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Rysunek 1: Architektura modelu
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3-wymiarowym tensorem) na danej pozycji polega na wzieciu tensora z danych wejsciowych o roz-
miarach odpowiadajacych filtrowi (jesli F ma wymiary n x m x k i chcemy przylozy¢ go do tensora
T na pozycji i, j to méwimy tutaj o podtensorze T[i : i +n;j : j +m;0: k]) i policzeniu iloczynu
Frobeniusa (sumy iloczynéw wartosci na odpowiadajacych pozycjach) tego tensora i filtru F.
Intuicyjnie warstwy konwolucyjne ucza si¢ znajdowaé proste i lokalne wzorce w danych wejscio-
wych - sktadajac wiele takich warstw jesteSmy w stanie odnajdywaé coraz bardziej zaawansowane
wzorce nie zwiekszajac znaczaco liczby wartosci, ktérych sie¢ musi sie wyuczyé.

Warstwy konwolucyjne czesto korzystaja w swoich definicjach z jeszcze dwoch wartosci. Jedna z
nich jest padding - jego wartos¢ definiuje jak bardzo filtr moze "wystawa¢’ poza dane wejSciowe.
Mozna zauwazy¢, ze jesli nie pozwolimy filtrowi wystawaé to wyjsciowy tensor zmniejszy swoj
rozmiar, aby temu zapobiec dodajemy do wejsSciowego tensora pewna wartos¢ na brzegach pierw-
szych dwoch wymiarow (najczesciej sa to zera), co pozwoli nam sterowac¢ rozmiarem wyniku. W
moim modelu padding ustawiony jest tak aby nie zmienia¢ wymiaréw (czyli na rozmiar filtra minus
1). Druga jest stride, ktorego zadaniem jest powiedzenie jak daleko od siebie chcemy przyktadac¢
do siebie filtry. W moim modelu stride ustawiony jest na 1, tak aby przyktadaé filtr w kazdym
mozliwym miejscu.

4.2 ReLU
ReLU jest funkcja aktywacji zdefiniowana w nastepujacy sposob:
ReLU(z) = max(0,x)
definiuje sie réwniez funkcje dziurawego ReLU w nastepujacy sposob:
ReLU,(z) = max(ax,x)

gdzie a jest pewna matla, dodatnig liczbg rzeczywista. Zastosowanie drugiego wariantu pozwala
nam na pozbycie sie problemu z zerowym gradientem dla x mniejszego od 0, ja jednak w moim
modelu skorzystalem ze standardowego ReLU.

Funkcje takie jak ta pozwalaja nam na dodanie nieliniowosci do naszej sieci. ReLU jest bardzo
czesto wykorzystywang funkcja w sieciach neuronowych - bylta ona odpowiedzia na problem znika-
jacego gradientu [6] przy korzystaniu z takich funkcji jak sigmoid.

Wykorzystanie tej funkcji wydaje sie uzasadnione z biologicznego punktu widzenia. Ludzki mézg
opiera sie na przesylaniu sygnatu dopiero wtedy gdy napiecie przekroczy pewien prog [12], co w
oczywisty sposob przypomina funkcje ReLU z dodanym biasem.

4.3 Normalizacja batcha

Normalizacja batcha jest metoda, ktora pozwala nam na budowanie glebszych sieci. Standardo-
wym zabiegiem przy analizie danych jest ich normalizacja - pomaga nam to znajdowaé relacje
miedzy wartosciami wejSciowymi. Podobna idea znajduje zastosowanie w sieciach glebokich. Po-
niewaz w pewien sposoéb mozemy traktowaé sieci neuronowe jako wiele warstw kolejnych modeli
intuicja podpowiada, ze stosowanie normalizacji przed przekazaniem wynikow poprzedniej wastwy
do kolejnej rowniez moze by¢ dobrym pomystem. Okazuje sie, ze zastosowanie tej metody pozwala
nam nie tylko budowaé glebsze sieci, ale takze korzysta¢ z wyzszego learning rate’u, dzieki czemu
sieci uczg sie szybciej.

4.4 Ensembling

Poniewaz wartosci sieci inicjowane sa losowymi wartosciami trening nie zawsze moze doprowadzi¢
nas do dokadnie takiego samego koricowego modelu. Ensembling jest ogdlna idea, ktéra pozwala
nam na wykorzystanie powyzszej wady na nasza korzy$é. Trenujac ten sam model, na tych samych
danych mozemy potencjalnie otrzymaé¢ modele, ktére popelniaja btedy w réznych miejscach, dzieki
czemu liczac $rednia wynikéw kilku z nich mozemy liczyé, ze nawet jesli jaki§ model popetnia btad
dla konkretnych danych to inne modele moga ten btad naprawié. Istotnie okazuje sie, ze ta metoda
dziata i pozwala otrzymac lepsze wyniki korzystajac z tej samej architektury.

Inne podejécie, ktore rowniez zostato wykorzystane w tej pracy polega na uruchomieniu tego samego
wytrenowanego modelu na kilku wariantach danych wejsciowych. W przypadku tego konkretnego
problemu wiemy, ze jesli jakis ruch jest optymalny dla danej planszy, to po obréceniu tego ruchu i



planszy i 90 stopni wciaz ruch powinien by¢ optymalny. Fakt ten jest wykorzystany do wykonania
predykeji dla wszystkich obrotéw planszy, a nastepnie wybraniu tego ruchu, ktéry sie¢ uwaza za
optymalny réwniez dla obrotéw. Dodawany jest jeszcze jeden trik, polegajacy na probie znalezie-
nia odpowiedzi dla planszy z odwroconymi kolorami kamieni - idea za tym stojaca opiera sie na
pomysle, ze czasami tatwiej zablokowaé ruch przeciwnika, niz znalezé optymalny ruch dla nas.

4.5 Adam

Adam jest algorytmem optymalizujacym pewng zadang funkcje kosztu opierajacym sie na stocha-
stic gradient descent. Stochastic gradient descent rozni sie od czystego gradient descent tym, ze
nie optymalizuje funkcji dla wszystkich danych treningowych, tylko lokalnie dla kolejnych batchy
danych. Gléwna roéznica miedzy zwyklym stochastic gradient descent a Adamem polega na licze-
niu przesuniecia wartosci nie tylko na podstawie aktualnego gradientu, ale rowniez poprzednich.
Wplyw gradientu na kolejne przesuniecia spada jednak wykltadniczo. Pamietanie poprzednich gra-
dientéw nie tylko pozwala na szybsza nauke, ale nawet osiaganie lepszych wynikéw przy tej samej
architekturze.

5 Wyniki

Ostateczny wynik zostal osiagniety przez ensembling trzech niezaleznie trenowanych modeli. Po-
nizsza tabela prezentuje skuteczno$é kazdego z tych modeli, a takze ich ensemblingu, na zbiorze
testowym:

model skutecznosé
Model 1 73,12%
Model 2 72,65%
Model 3 72,95%
Ensembling 73,34%

6 Implementacja

Kod modelu mozna znalezé¢ pod adresem https://github.com/SzymonStankiewicz/renju. Mo-
del zostal zaimplementowany w Pythonie z wykorzystaniem biblioteki Tensorflow [1]. Struktura
projektu wyglada nastepujaco:

e data/

— train.xml - zbidr treningowy,
— valid.xml - zbiér walidacyjny,

— test.xml - zbidr testowy,

model/

— __init__ .py - budowanie calosciowego modelu,

— layers.py - implementacja warstw modelu,

config.py - konfiguracja modelu,
e parse.py - parsowanie danych,

e runner.py - kod uruchamiajacy trenowanie sieci.

7 Podsumowanie

Ciezko o poréwnanie wynikéw z innymi modelami, poniewaz ten temat nie byt poruszany w innych
publikacjach. Jedynym mozliwym odniesieniem jest wynik pierwszego etapu uczenia sieci w pracy
AlphaGo, gdzie sie¢ zgadywala optymalne ruchy ze skutecznoscig 57%. Osiggniety wynik uwazam
jednak za zadowalajacy.


https://github.com/SzymonStankiewicz/renju

Potencjalnym kolejnym krokiem po osiagnieciu tego wyniku mogloby by¢ wykorzystanie reinforce-
ment learningu do znalezienia sieci, ktora bedzie wykonywaé lepsze ruchy niz profesjonalni gracze
(podobnie jak zostalo to zrobione w AlphaGo) a takze wykorzystanie sieci jako ewaluatora w
algorytmach przeszukiwania drzewa gry takich jak Monte Carlo Tree Search [3] czy Alpha-Beta
Pruning [4].

Na zakonczenie chcialbym podzigkowaé Tomaszowi Wesolowskiemu za pomoc w doborze modelu i
jego parametrow.
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