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Tassd tutkielmassa kisittelen, kuinka kiinalaista go-pelid voidaan pelata tietokoneella
kdyttden erilaisia tekodlytekniikoita. Go-pelissd on suuri haarautumiskerroin eli
pelitilanteissa on useimmiten mahdollista tehdd lukuisia eri siirtoja. Timén aitheuttamat
ongelmat ovat yksi syy siihen, ettd go-pelid pelaavat ohjelmat ovat vield paljon
huonompia kuin parhaat ihmispelaajat. Esittelen tutkielmassa muutamia tekniikoita,
kuten Monte Carlo -puuhaku, joilla on pddsty tdmdn hetken parhaisiin go-pelid
pelaaviin tietokoneohjelmiin. Lisdksi kédsittelen tekniikoita, joita on lisdtty Monte Carlo

-puuhakuun, jotta puuhakua saataisiin tehostettua toimimaan paremmin.
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1. Johdanto

Go-peli on alkuperiltidén kiinalainen sotastrategiapeli, joka on tullut tunnetuksi siitd, ettd se on yksi
tekodlyn suurista haasteista. Go-peli on kaksin pelattava lautapeli, jota pystytddn pelaamaan
erikokoisilla nelion mallisilla laudoilla. Go-peli on suosittu ympéri maailmaa ja sitd pelataan
harraste- ja kilpailumielessd. Maailman parhaat pelaajat pystyvdt hankkimaan melkein miljoona
Yhdysvaltain dollaria vuodessa pelaamalla go-pelid [Sensei's Library, 2014].

Tekodlylle on olemassa monenlaisia erilaisia madritelmid, mutta Russelin ja Norwigin [2009]

mukaan on olemassa neljd tavoitetta, joita tekoély tavoittelee:
1. Systeemit, jotka ajattelevat ihmisten lailla.
2. Systeemit, jotka toimivat thmisten lailla.
3. Systeemit, jotka pystyvit rationaaliseen ajatteluun.
4. Systeemit, jotka kéyttdytyvit rationaalisesti.

Ihmisyyden tavoittelua tekodlyssd kutsutaan usein vahvaksi tekodlyksi. Se on empiirinen tiede,
joka siséltdd hypoteesit ja kokeelliset tulokset.  Rationaalista kayttdytymistd ja ajattelua
tavoittelevaa tekodlyd kutsutaan usein heikoksi tekodlyksi, koska se siséltid matematiikkaa ja
konetekniikkaa, eikd edes yritd késittdd ihmisen kognitiivisia kykyjd. [Russel and Norwig, 2009]
Ihmisen lailla toimivia systeemejé ei ole pystytty luomaan, ja go-pelissid ithmisen kaltaisesti toimiva
systeemi olisi thanteellinen, mutta sellaista ei olla pystytty tekemddn. Go-pelid on tdhdn mennessi
yritetty suurimmaksi osaksi pelata tietokoneilla kéyttien rationaalisia systeemeja.

Go-pelin suuri haaste tekodlylle on véhdisistd sddnnoistd johtuva pelin monimuotoisuus.
Tavanomaiset tekodlytekniikat kuten pelipuu ja minimax-haku, joilla on pystytty voittamaan
muiden lautapelien mestareita, ei toimi go-pelissd. Tutkielman tarkoitus on kirjallisuuden avulla
kartoittaa, kuinka go-pelid voidaan pelata tekodlyn avulla. Tutkielmassa kdydddn lépi useita eri
tekniikoita, mutta eniten keskitytiin Monte Carlo -puuhakuun. Monte Carlo -puuhaun avulla on
saatu aikaan ohjelmia, jotka pystyvdt pelaamaan go-pelid hyvidn harrastelijapelaajan tasolla.
Tutkielmassa perehdytddn myos eri tekniikoihin, joita on lisdtty Monte Carlo -puuhakuun, jotta sen
tehokkuutta ja pelitasoa saataisiin nostettua entisestddn. Go-pelid tutkivaa ja ohjelmia luovaa
tekodlyn osa-aluetta kutsutaan tietokone-goksi. Sen tutkimuksilla ollaan pystytty luomaan uusia
tekodlytekniikoita, joita on pystytty kdyttimddn my0s monien muiden alojen hyddyksi, kuten
voimalaitosten hallintaan [Kroeker, 2011].

Luvussa 2 esitelldén aluksi muutama yleinen tekoélytekniikka. Luvussa 3 esitelldén go-peli, sen
historia ja sddnnot. Go-pelin monimutkaisuuteen tutustumisen jalkeen katsotaan, kuinka tietokoneet
ovat menestyneet go-pelin pelaamisessa. Luvussa 4 esitellddn Monte Carlo -puuhaku (MCTS), joka

on pelipuun ja Monte Carlo -simulaation yhdistelma. Luvussa esitellddan myos UCT-algoritmi, joka
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on menestyneempi versio Monte Carlo -puuhausta. Seuraavassa luvussa tutkitaan laajennuksia, joita
MCTS-algoritmin kanssa on kokeiltu, jotta tietokoneiden taso go-pelin pelaamisessa paranisi.
Laajennuksia ovat mm. RAVE, rinnakkaislaskenta, solmulaajennus ja meta-MCTS. Luvussa 6
kiasitellddn taas muita tapoja kuin MCTS-algoritmia, joilla go-pelid on yritetty ratkaista.
Neuroverkkoja, agentteja ja erilaisia koneoppimisen muotoja, kuviokirjastoja sekd liikkeiden
ennustamista pohditaan myds jonkin verran. Luvussa 7 pohditaan, miké on paras tekniikka ratkaista
go-peli. Yhteenvedossa tehdddn johtopddtoksid ja mietitddn, miten go-pelid pelaavat ohjelmat
kehittyvit.



2. Tekoilyn peruskaisitteiti

Tekodly yrittdad ymmartad dlykkaitd yksikoita tai olemuksia [Russel and Norwig, 2009]. Toisin kuin
filosofia ja psykologia, jotka myos tutkivat dlykkyyttd, tekoédly haluaa ymmartdmisen lisdksi my0ds
rakentaa nditd dlykkaitd yksikoitd tai olemuksia [Russel and Norwig, 2009]. Tekoidly on
osoittautunut paljon monimutkaisemmaksi alueeksi kuin alun perin luultiin, minkd myoté ideat ovat
paljon odotettua rikkaampia ja mielenkiintoisempia [Russel and Norwig, 2009]. Tekodly sisiltda jo
monia omia osa-aluieta, kuten ongelmien havannointi ja looginen pééittelykyky. Erilaisia
tekodlysovelluksia ovat muun muuassa shakin pelaaminen, matemaattisten teorioiden todistaminen,
runojen kirjoittaminen sekd sairauksien diagnosointi [Russel and Norwig, 2009]. Tdssd luvussa
keskitytddan erilaisiin perusmenetelmiiin, joita ongelmien ratkaisemiseen on kéytetty. Luvun
ongelmina on keskitytty varsinkin erilaisten pelien, kuten shakin, pelaamiseen, ja tekniikat ovat siis
yleisid peleihin liittyvid tekniikoita. Pelit ovat hyvé alue tutkia tietokoneiden &lykkyyttd, koska

peleissd on ennalta méérityt sidnnot ja tavoitteet [Doyle, 2014].

2.1. Hakualgoritmit

Hakualgoritmin tavoitteena on 16ytdd hyvd siirto monien siirtojen joukosta. Geneerinen
hakualgoritmi saa graafin, aloitussolmut seké tavoitesolmut, joiden avulla algoritmi tutkii polkuja
aloittaen aloitussolmuista [Poole et al., 2014]. Hakualgoritmi pitda ylli tietoa siitd, missd solmuissa
haussa ollaan menossa. Kuvassa 1 on esitetty, kuinka haku etenee graafissa. Mustat solmut ovat jo
tutkittuja solmuja, punaiset ovat niité, joissa haku on parhaillaan menossa, ja siniset solmut ovat
vield tutkimattomia. Haku etenee graafissa riippuen siitd, mitd hakustrategiaa kéytetdan. Haku voi
tapahtua systemaattisesti kdymalld ldpi kaikki solmut jarjestyksessd tai solmut voidaan lajitella

jonkin kriteerin mukaan.
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Kuva 1: Haku graafista [Poole et al., 2014].

.

Hakustrategioita on muun muuassa syvyys-ensin, rintamahaku ja erilaiset heuristiset haut kuten
paras-ensin -hakustrategia. Syvyys-ensin -haku valitsee aina yhden haaran loppuun asti, kunnes
solmut loppuvat ja se jatkaa ldhimmastéd tutkimattomasta haarasta tutkien lehtisolmuun asti, jolloin
se taas valitsee lahimmaén tutkimattoman haaran ja etenee néin koko graafin loppuun. Kuvassa 2 on
esitetty hakupuussa, kuinka syvyys-ensin -haku etenee; solmut on numeroitu siihen jérjestykseen,
jossa syvyys-ensin -haku ne késittelee. Syvyys-ensin -haun ongelma on se, ettei se pysdhdy
valttdmattd koskaan loputtomissa tai syklisissé graafeissa [Poole et al., 2014]. Rintamahaku kéy ldpi
kaikki solmut yhdeltd syvyydeltdi ennen kuin se etenee wuudelle syvyydelle. Solmun
haarautumiskerroin on sama kuin samalla syvyydelld olevien solmujen maird [Poole et al., 2014].
Jos haarautumiskerroin on kaikille solmuille &drellinen, niin rintamahaku 16ytdd varmasti
tavoitesolmuun [Poole et al., 2014]. Kuvassa 3 on esitetty, kuinka rintamahaku hakee solmuja
hakupuusta; solmujen numeroista nikee, kuinka haku etenee ensin tutkimalla samassa syvyydessi

olevat solmut ennen kuin se etenee seuraavalle tasolle.



Kuva 2: Syvyys-ensin-haku Kuva 3: Rintamahaku

Heurististen hakujen idea on se, ettd otetaan huomioon tavoite, kun yritetddn ratkaista ongelmaa
[Doyle, 2014]. Hakua voidaan usein ohjata muulla tiedolla ja tétéd tietoa kutsutaan heuristiikaksi.
Paras-ensin -hakustrategia valitsee heuristiikan avulla solmun, jonka arvo on lihimpénd tavoitetta
[Doyle, 2014]. Heuristiset haut eivét valttimittd toimi paremmin kuin tavalliset raakavoimahaut.
Paras-ensin -hakua ei vélttimattd 16yda ratkaisua, vaikka sellainen on olemassa, eikd se myoskdin
16yda aina lyhyintd polkua ratkaisuun [Doyle, 2014].

Ongelmanratkaisu on tavoitesolmujen hakua hakuavaruudesta. Hakuavaruus on ympéristo,
jossa haku tapahtuu [Doyle, 2014]. Hakuavaruus siséltdd joukon ongelman tiloja ja joukon
operaatioita, joiden avulla tiloja vaihdetaan [Doyle, 2014]. Hakuavaruuden voi esittid puuna.
Ongelmalla on jokin alkutila, josta 1&hdetddn liikkeelle. Kun ollaan tehty jokin operaatioista, ollaan
uudessa tilassa, josta taas pystytdin tekemddn samat operaatiot. Jossain oikeiden operaatioiden teon

jélkeen 16ytyy tavoitetila, jossa ongelmalle 16ytyy ratkaisu.

2.2. Pelipuu
Pelipuu on puumallinen tietorakenne, jota kdytetddn kaksinpelattaviin peleihin. Pelipuun avulla
yritetddn 16ytdd mahdollisimman hyvét siirrot vastustajaa vastaan. Pelipuu jirjestdd mahdolliset
tulevat siirrot puurakenteeksi [Gelly et al., 2012]. Molempien pelaajien siirrot on kuvattu
pelipuussa, jossa joka toinen taso on vastustajan taso ja joka toinen pelaajan. Taydellinen pelipuu
sisdltdd kaikki mahdolliset siirrot ja pelitilanteet, joilloin hyvien siirtojen hakeminen on helppoa
kayttamélla jotain hakualgoritmia. Silloin kaikille lehtisolmuille on mahdollista antaa tilaksi voitto,
havio tai tasapeli.

Pelipuu siséltdd kaikki puurakenteelle tyypilliset osat: juuret, kaaret ja solmut. Juuri kuvaa pelin
aloitustilaa. Solmut ovat pelin tilanteita, joihin pdistddn aloitustilanteesta sddntdjen mukaisilla

siirroilla. Samoja pelitilanteita kuvaavia solmuja voi olla useita pelipuussa, koska samoihin
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pelitilanteisiin voidaan pédsté useilla eri siirroilla [Gelly et al., 2012] Solmut sisaltavit myos voitto-
tai arviointipisteitd [Niekerk et al., 2012]. Kaaret ovat siirtoja, jotka johtavat solmujen tiloihin.
Lehtisolmut ovat pelin viimeisid mahdollisia tiloja, jolloin pelin tulos on jo selvilld. Pelipuun tasot
vaihtuvat jokaisen siirron vililld. [Gelly et al., 2012; Doyle, 2014]

Pelipuuhun tehdédén hakuja, jotta paras mahdollinen siirtosarja l6ydettdisiin [Gelly et al., 2012].
Haku voidaan tehdd muun muuassa minimax-haulla. Minimax-haku on syvyys-ensin ja syvyys-
rajattu hakutekniikka. Minimax-haku etsii solmuja vain tiettyyn méérdttyyn syvyyteen asti ja
kasittelee nditd solmuja aivan kuin ne olisivat lehtisolmuja. Néille solmuille algoritmi maaraa arvot
heuristiikalla, jota kutsutaan staattiseksi evaluointifunktioksi. Sen jdlkeen algoritmi kiipedd puuta
takaisin juurta kohti ja madrda rekursiivisesti arvoja solmuille. Pelaajan solmuille annetaan suurin
arvo solmun lapsien joukosta ja vastustajan solmuille annetaan pienin arvo solmun lapsien
joukosta. Kuvassa 4 on pieni pelipuu, jolle on annettu arvot minimax-haulla. Pelajaan arvot on
max-tasoilla, joissa pelaajan arvoksi yritetdin saada mahdollisimman suuri arvo. Vastustajan arvot
ovat min-tasoilla, joissa haetaan mahdollisimman pieni arvo vastustajalle. [Doyle, 2014]

Kuva 4: Minimax-pelipuu [Gelly et al., 2012]

Jos pelipuu on iso, minimax-haku ei ole toimiva. Alpha-beta-karsiminen on parannus minimax-
hakuun ja se on suosituin hakualgoritmi pelipuissa. Alpha-beta-karsiminen mahdollistaa my0s

tietokoneen resurssien sddstimisen sekd mahdollisuuden tehdd hakuja epitidydelliseen pelipuuhun
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[Niekerk et al., 2012]. Alpha-beta-karsiminen on syvyys-ensin-algoritmi, joka kulkee puuta
médritetyssd jarjestyksessd, esimerkiksi vasemmalta oikealle, ja kayttdd 10ytdméénsé tietoa oksien
karsimiseen. Karsitut oksat ovat sellaisia, joiden arvo ei vaikuta juuren minimax-arvoon. Leikatut
oksat siséltivét siis siirtoja, joita pelaaja aina vélttdd, koska parempia vaihtoehtoja on olemassa.
Alpha-beta-karsimisen nimi tulee kahdesta arvosta alphasta ja betasta. Alpha-arvo on matalin raja-
arvo, joka puusta on ldydetty ja beta-arvo taas suurin raja-arvo. Kun leikataan oksia pelaajan
tasoilta puusta, niin kdytetdén beta-arvoa, ja vastustajan tasoilta leikataan alpha-arvon avulla.
[Doyle, 2014]

Tietokoneohjelmat, jotka ovat perustuneet eri versiothin minimax-hausta ja alpha-beta-

karsimiseen, ovat voittaneet mestaripelaajat shakissa, tammessa ja othellossa [Gelly et al., 2012].

2.3. Monte Carlo -simulaatio

Monte Carlo -simulaatio on tekniikka, jota on kdytetty monissa peleissd onnistuneesti, kuten
othellossa, scrabblessa, ristinollassa, shakissa, backgammonissa, bridgessd sekd pokerissa. Monte
Carlo -nimitys juontaa juurensa siitd, kun alun perin tekniikkaa kéytettiin peleissd, joita pelattiin
kasinoissa [Bouzy, 2005]. Monte Carlo -simulaatio on yksinkertainen simulaatiopohjainen
-hakualgoritmi [Gelly and Silver, 2011], joka hakee tietoa tekemalld useita pelisimulaatioita.

Simulaatiopohjainen haku perustuu sithen, ettd se arvioi pelitilanteita tekemdlld simuloituja
pelejd. Simulaatiot alkavat juuresta, ja haku etenee pelitilanteita ja siirtoja ldpikdyden, kunnes peli
loppuu. Siirrot valitaan kayttdmailld luotua simulaatiomenettelytapaa, esimerkiksi satunnaisesti, ja
pelin sddntdjen avulla luodaan uusi pelitilanne. Simuloitujen pelien tuloksien avulla arvioidaan
koettuja pelitilanteita ja siirtoja ja niille pdivitetddn uudet arvot. [Gelly and Silver, 2011]

Monte Carlo -simulaatio suunniteltiin alunperin othellon, ristinollaan ja shakkiin. 1990-luvulla
sitd kdaytettiin backgammonin, bridgeen, pokeriin sekd scrabbleen. Monte Carlo -simulaation
yleinen versio toimii niin, ettd tekemélld simulaatiota arvioidaan pelin pelitilannetta. Siirtoja
valitaan satunnaisesti itsepeleissd, kunnes padstidén pelin loppuun. Satunnaisuus ei ole oikeasti aina
satunnaisuutta, vaan hyvid siirtoja valitaan jonkin heuristitkan mukaan, joista sitten valitaan
satunnaisesti yksi siirto. Pelin loppuun paiseminen kuitenkin vaatii sen, ettd siirtojen lukumééra on
rajoitettu. Jokaisen simulaation tuloksena on vektori, joka sisdltdid molempien pelaajien
loppuratkaisut simulaation perusteella. Pelitilanteen lopputulokset arviodaan simulaatioiden jélkeen
keskimadraisiksi tuloksiksi. Monte Carlo -puuhaku ei kdytd téllaista simulaatiota, vaan se

kohdentaa haun hakuavaruuden lupaavimpiin paikkoihin. [Chaslot, 2010]

2.4. Monte Carlo -puuhaku
Monte Carlo -puuhaku (MCTS) on heuristinen hakualgoritmi yksin tai kaksin pelattaviin peleihin.
MCTS perustuu satunnaiseen hakuavaruuden tutkimiseen [Chaslot, 2010]. Loyddsten perusteella

rakennetaan pelipuu [Chaslot, 2010], johon kuuluu juuri ja ddrellinen midra solmuja [Chou et al.,
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2011]. Mitd enemmin hakuavaruutta tutkitaan, sitd paremmin pystytddn arvioimaan lupaavien
siirtojen arvoja [Chaslot, 2010] ja ndin 16ytdmiin parempia siirtoja. MCTS-algoritmista on monia
hienoisesti vaihtelevia versioita. Rimmel ja muut [2010] kuvailevat MCTS-algoritmin
inkrementaaliseksi puurakenteeksi, joka kuvaa mahdollisia tulevia tiloja. He jatkavat, ettd MCTS
toimii joko maantierosvoperiaatteella (bandit formula) tai Monte Carlo -simulaatiolla. Chaslotin
[2010] mukaan MCTS-algoritmi on kdyttokelpoinen, jos pelin loppuratkaisut ovat rajalliset, peli on
tdydellisen informaation peli ja pelin pituus on rajattu, jotta simulaatiot eivét kesté liian kauan.

MCTS-algoritmi aloittaa luomalla pelipuun, joka kuvaa tdmén hetkistd pelitilannetta [Niekerk
et al.,, 2012; Chaslot, 2010]. Pelin alussa pelipuu on pelkkd juuri. Pelipuun solmut ja lehdet
kuvaavat yhtd pelitilannetta, ja niiden arvot on arvioitu Monte Carlo -simulaatiolla [Gelly et al.,
2012]. Jokainen solmu sisdltdd ainakin kaksi asiaa: nykyisen solmun pelitilanteen arvon, seka
solmussa vierailujen madrdn [Chaslot, 2010]. Solmut varastoivat voittojen ja hivididen maérit
simuloiduista peleistd aloittaen solmun jélkeldisestd [Niekerk et al., 2012].

MCTS-algoritmi toimii neljdssd eri vaiheessa (joita toistetaan niin kauan kuin on aikaa)
[Chaslot, 2010]:

1. Valinta (Selection)

2. Laajentuminen (Expansion)

3. Simulaatio

4. Takaisin eteneminen (Backpropagation).

Valintavaiheessa kdytetddn valintafunktiota rekursiivisesti kunnes lehtisolmu on saavutettu.
Valintafunktio voi toimia tdysin satunnaisesti, mutta usein solmuja valitaan jollain tietylld
menettelytavalla. Joskus myds satunnaisuutta kéytetdén apuna, jos valintafunktiolla on vaikeuksia
10ytdd sopivaa solmua. Laajentumisvaihe lisdd lapsisolmun valittuun lehtisolmuun.
Simulaatiovaiheessa pelataan simuloitu peli pelin loppuun asti uudesta lapsisolmusta alkaen.
Takaisin etenemisessd palautetaan simulaation tulos takaisin ylospédin puuta, kunnes juuri on
saavutettu. Kuvassa 5 on kuvattu, kuinka MCTS-menetelma toimii. Kun kaikkia neljda vaihetta on
toistettu niin kauan kuin aikaa on, pelataan siirto, joka on juuren se lapisolmu, jolla on eniten
vierailuja. [Chaslot, 2010;Niekerk et al., 2012; Yajima et al., 2010]
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Kuva 5: MCTS:n vaiheet [Chaslot et al., 2008].

MCTS voidaan kayttdd ristinollan pelaamiseen 3x3-ruudun pelilaudalla. Télloin algoritmi
aloittaa luomalla pelipuun juuren, joka kuvaa tyhjdd lautaa. Timén jilkeen aloitetaan neljdn vaiheen
lapikdyminen. Ensiksi luodaan lapsisolmu juurelle, joka kuvaa yhtd mahdollista siirtoa laudalle. Sen
jalkeen siirron jélkeisestd tilasta luodaan simulaatio, jossa pelataan peli loppuun. Simulaation siirrot
valitaan satunnaisesti hakuavaruudesta. Tdmin simuloidun pelin tulos otetaan talteen ja se vieddén
takaisin ylospdin puuta takaisin eteneminen -vaiheessa. Jos simuloidun pelin lopputulos on voitto,
se merkitdlin positiivisena arvona, ja jos simuloitu peli pédéttyi hdvioon, silloin se merkitdén
negatiivisena arvona; jos peli paittyi tasapeliin, merkitiddn tulos nollaksi. Tédméin jilkeen aloitetaan
vaiheiden ldpikédynti uudestaan. Ristinollassa on vain kolme mahdollista ensimmaéista siirtoa (koska
lauta on symmetrinen). Jolloin jos vaiheita kdydddn sitd useammin ldpi, silloin joudutaan aina
samaan solmuun uudestaan, jolloin solmuun merkitddn, kuinka useasti siind vieraillaan. Kun
simuloitujen pelien tuloksia on useita, lasketaan ylemmille solmuille arvot pelitulosten
keskiarvoista kéyttdmalld vierailumiérid. Lopullinen ensimméiinen siirto valitaan, kun vaiheita on
kéiyty tarpeeksi ldpi tai aikaa ei ole endd kiytettdvénd. Siirto valitaan juuren siitd lapsisolmusta,
jonka arvo on paras. Tdmin jilkeen luodaan uusi pelipuu, joka on pelkkd juuri. Sen jilkeen
aloitetaan vaiheiden kidyminen uudestaan ldpi. Tdméd toistuu niin kauan kuin pddstddn pelin

loppuun.

2.5. Agentit ja koneoppiminen

Agentteja on olemassa erilaisia ja niitd voi kiyttda eri tavoin. Pddasia kuitenkin on se, ettd agenttien
tarkoitus on auttaa kéyttdjaa valitsemaan tdimdn haluamat toiminnot ja opastaa kéyttéjaad kayttiméaan
ohjelmaa. On myos sellaisia agentteja, jotka tekevét valinnat kiyttdjan puolesta kokonaan ilman

kayttdjéan syotteitd. Agentiksi voi myos kutsua oppivaa yksikkdd ohjelmasta. Agentti on jotain
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sellaista, joka havaitsee ja toimii [Russel and Norwig, 2009]. Agentti toimii jossain tietyssd
ympiristdssi. Alykis agentti kiyttiytyy dlykkidsti. Agentin tapa toimia on sopiva sen tavoitteelle ja
ympdriston olosuhteille. Agentti on my0ds joustava, jos sen tavoite tai ympdristd muuttuu kesken
tehtdvan. Agentti oppii kokemuksesta. Agentilla on siis aikaisempi tietimys, vanhat kokemukset,
tavoitteet sekd omat huomioinnit. Ndiden asioiden avulla agentti tekee pddtoksen siitd, kuinka
toimia seuraavaksi. [Poole et al., 2014]

Oppiminen on kyky parantaa omaa toimintaa kokemuksien avulla. Vahvistava oppiminen
(reinforcement learning) on yksi tapa oppia lisdé. Siind agentti pééttelee palkintojen ja rangaistusten
avulla, mikd on paras tapa toimia [Poole et al., 2014]. Silverin ja muiden [2012] mukaan
vahvistavaa oppimista ajatellaan usein hitaaksi prosessiksi, koska oppiminen tapahtuu usein monien
kuukausien tuloksena, mutta heidédn mielestdin agentin on mahdollista oppia ja suunnitella suurissa
ja vaativissakin ympdristoissa (kuten go-pelissd) nopeasti. Vahvistava oppimiseen siséltyy kaksi
perusongelmaa: oppiminen ja suunnittelu. Oppimisvaiheessa agentti kehittdd menettelytapaa
olemalla vuorovaikutuksessa ympariston kanssa. Agentti oppii tekemalld toimenpiteitd ja tutkimalla
niiden seurauksia. Suunnitteluvaiheessa agentti yrittdd kehittdd menettelytapaa niin, ettei se enéé ole
vuorovaikutuksessa ympadriston kanssa, kayttden harkintaa. Suunnitteluvaiheessa ymparistond
toimii malli ympéristostd, ja agentti simuloi toimenpiteitd mallissa ja tutkii niiden seurauksia.
Oppimisessa ja suunnittelussa voidaan kiyttdd samoja algoritmeja. [Silver et al., 2012]

Viliaikainen ero -oppiminen (temporal-difference learning) on yksi parhaita ratkaisuja
vahvistavan oppimisen ongelmaan. Sen avulla on pystytty luomaan ohjelmia, jotka voittavat
maailman parhaat pelaajat shakissa, tammessa sekd backgammonissa. Taéméin on mahdollistanut
arvofunktio (value function), jota harjoitetaan offline-peleissd, kun ohjelma pelaa itsekseen.
Arvofunktion kehittiminen itsepeleissd saattaa kestdd viikkoja tai jopa kuukausia. Viliaikainen ero
-oppiminen on metodi, jolla arvioidaan menettelytapaa. Arvofunktiota pdivitetddn kayttdmalla

arvioita tulevista arvioista yleistimédén tilojen véleja. [Silver et al., 2012]
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3. Go-peli

Go-peli on muinainen peli ainakin 3000 vuoden takaa. Peli on lihtdisin Kiinasta, jossa sitéd
kutsutaan nimelld Wei-qi. Go-sana tulee japanin kielisestd sanasta Igo, joka tarkoittaa ympéaroivaa
lautapelid. Go-peli on toiseksi pelatuin peli maailmassa, ensimmdiisend on kiinalainen shakki.
[Sensei’s Library, 2014]

Go-peli pelataan laudalla, joka koostuu horisontaalisista ja vertikaalisista viivoista, jotka
muodostavat nelionmuotoisen ruudukon. Aloittelijat voivat aloittaa laudoilla, joiden koko on 9x9
tai 13x13. Standardikoko on kuitenkin 19x19-lauta. Viivojen yhteyskohtia kutsutaan pisteiksi
(point), joihin pelattavat kivet asetetaan. Viereisid pisteitd ovat sellaiset pisteet, jotka on vierekkdin
ja niitd yhdistdd viiva. Pelin pddidea on valloittaa mahdollisimman suuri alue pelilaudalta
ympardimélld se omilla kivillddn. [Sensei’s Library, 2014]

Go-peli on tiydellisen informaation peli, eli molemmat pelaajat tietédvit kaiken, mité pelissd voi
tietdd. Sattumalla tai onnella ei ole siis minkéddnlaista tekemistd go-pelin tuloksissa. Kaikki on
kiinni siitd, kuinka hyvin pelaaja osaa pelata pelid. Go-pelaajat jaotellaan eri taitotasoihin heidén
kykyjensd mukaan. Aloittelevat pelaajat aloittavat tasolta 30 kyu ja pyrkivét kohti 1 kyu:ta [Harré et
al., 2011]. Sen jdlkeen alkaa harrastelijoiden dan-tasot, joista alin 1. harrastelijadan ja ylin 7.
harrastelijadan. Useimmat innostuneet go-pelin pelaajat pystyvdt piddsemddn 1 harrastelijadanin
tasolle viimeisintddn muutamassa vuodessa [Harré et al., 2011]. Harrastelijatasojen jilkeen tulevat
ammattilaistasot, jotka ovat myds nimeltdéin dan. Ammattilaisdanit jactaan myds niin, ettd 1 on alin
ja 9 on huippuammattilainen. Huippuammattilaisen tasolle péddseminen saattaa kestdd
vuosikymmenid, eivétkd kaikki pelaajat pysty koskaan hankkimaan sitd tasoa [Harré et al., 2011].
Oman tason saa selville pelaamalla muita pelaajia vastaan, jos voittaa tietyn tasoisen pelaajan ilman
tasoitusta, voi olettaa, ettd itsekin on tilla tasolla.

Téssd luvussa esitelldén ensin lyhyt katsaus go-pelin historiaan, jonka jilkeen kerrataan go-
pelin sddanndt. Seuraavaksi katsotaan shakin ja go-pelin yhtildisyyksid ja eroja sekd go-pelin
monimutkaisuutta. Lopuksi esitelldén tietokone-go, joka tarkoittaa tietokoneohjelmia, jotka

pelaavat go-pelia.

3.1. Historia

Kiinalaisen legendan mukaan Kiinan keisari Yao (2357-2255 eaa.) késki neuvonantajaansa Shunin
luomaan pelin, joka opettaisi keisarin pojalle taktiikkaa ja strategiaa. Shun loi go-pelin, jonka
keisarin poika hylkési nopeasti sanoen, ettd aloittava pelaaja voittaa aina. Tastd keisari suuttui ja
poisti oman poikansa perimysjirjestyksestd asettaen neuvonantaja Shunin tdmén tilalle. Tama

legenda on todennikdisesti Han-ajan go-pelaajien keksimé tarina. [Sensei's library, 2014]
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Vanhin 16ydetty go-pelistd kertova maininta on vuosisadalta 600 eaa. [Sensei's Library, 2014].
Go-peli on siis keksitty ennen 600 eaa., mutta varmaa ajankohtaa ei ole pystytty pééttelemain.
Vuodelta 100 jaa. on 16ydetty ensimmaéinen teksti, joka on kirjoitettu go-pelisté, “Go-pelin olemus”,
jonka on kirjoittanut Ban Gu [Sensei's Library, 2014]. Ensimméiinen tallennettu go-peli on noin
vuodelta 250, jossa mustilla kivilld pelasi Sun Ce ja valkoisilla kivilld pelasi Lu Fan [Sensei's
Library, 2014].

Aasian ulkopuolelle go-peli levisi vuonna 1615. Italialainen jesuiitta Matteo Ricci kirjoitti
paivikirjoja, joissa hin selittdd Wei-qi-pelin sddnnét. Ricci vietti 30 vuotta ldhetyssaarnajana
Kiinassa. Viisi vuotta hinen kuolemansa jidlkeen piivékirjat kddnnettiin latinaksi ja julkaistiin
kirjana. Kirjasta tuli todella suosittu ja se kaddnnettiin monille Euroopan kielille muutaman
vuosikymmenen aikana. Kuitenkaan eurooppalaiset eivit osanneet pelata go-pelid, eikd heilld ollut
tiedossa kaikkia sddnt6ja ennen kuin vasta 1900-luvulla. Ensimmaiinen l&dnsimaalainen
ammattilaispelaaja oli Manfred Wimmer (1944-1995), josta tuli 1 danin ammattilainen vuonna
1978. [Sensei's Library, 2014]

3.2. Saannot

Go-pelin sddnnot ovat yksinkertaiset. Pelissd on kaksi pelaajaa, jotka pelaavat vuoron perddn ja
asettavat laudalle nappuloita, joita kutsutaan kiviksi. Molemmilla pelaajilla on oman viriset kivet,
joko mustat tai valkoiset. Tdsséd tutkielmassa mustilla kivilld pelaavaa pelaajaa kutsutaan nimelld
musta ja valkoisilla kivilld pelaajaa on valkoinen. Musta aloittaa pelin, ja usein musta pelaaja on
tasoltaan huonompi pelaaja. Go-peli alkaa tyhjaltd laudalta, jolloin pelaaja voi aloittaa pelin mihin

tahansa 361 paikasta laudalta. Kuvassa 6 on tyypillinen aloitus go-pelissi. [Sensei’s Library, 2014]
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Kuva 6: Go-pelin tyypillinen aloitusvaihe [Miiller, 2000]

Kiven asettamista laudalle sanotaan siirroksi. Kumpikin pelaaja voi milloin tahansa olla
pelaamatta vuoroaan ja passata vuoron takaisin toiselle. Kun kiven asettaa laudalle, niin ei sitd endd
saa siirtdd laudalla. Kivi voi poistua laudalta vain silloin, kun se vangitaan. Go-pelissd pystytddn
vangitsemaan vastustajan kivid niin, ettd ympéardidadn vastustajan kivi omilla kivilld kokonaan.
Kuvassa 7 on esimerkki vangitsemisesta. Télloin vangittu (valloitettu) kivi poistetaan laudalta. Kivi
on silloin valloitettu, jos sen ympérilld ei ole yhtdan tyhjdd pistettd tai samanvéristd kived. Go-
pelissd toisto on kielletty. Edellisen vuoron lautaa ei saa toistaa omalla kiven asettamisellaan. Tata

kutsutaan ko-sdannoksi. Kuvassa 8 on esimerkki ko-sdédnnon toiminnasta. Valkoinen pelaaja ei saa
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télla vuorolla asettaa kiveddn kohtaan a, vaan hénen pitdi pelata jonnekin muualle ensiksi.[Sensei’s
Library, 2014]

a C —
Kuva 7: Esimerkki vangitsemisesta [Miiller, 2000]
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Kuva 8: Ko-sdanto [Miiller, 2000]

Peli loppuu silloin, kun molemmat pelaajat passaavat perdkkéin, tai jos toinen pelaaja luovuttaa
pelin. Se pelaaja, joka hallitsee yli puolta laudasta, voittaa pelin. Loppupisteitd voidaan laskea
usealla eri tavalla, mutta yleensd niistd tulee sama lopputulos. Kiinalainen tapa laskea pisteitd on
yleisin [Lubberts and Miikkulainen, 2001]. Pisteet lasketaan laskemalla yhteen valloitetut
vastustajan kivet ja kaikki tyhjit alueet laudalta, jotka on kokonaan ympérdity omilla kivilld
[Lubberts and Miikkulainen, 2001]. Japanilainen pisteiden lasku tapahtuu laskemalla yhteen
valloitetut kivet, ympardidyt tyhjdt alueet sekid lisddmaélld lukuun vield pelaajan omat kivet, jotka
laudalla on [Lubberts and Miikkulainen, 2001]. Pelin lopussa valkoinen pelaaja saa yleensd
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yliméaraisia pisteitd, koska hédn pelaa toisena ja on ndin huonommassa asemassa. Naitd ylimaéraisid
pisteitd kutsutaan komiksi. [Sensei’s Library, 2014]

Aloitusvaihetta kutsutaan nimelld fuseki [Richards et al., 1998]. Siind pelaajat tekevit alustavat
alueen valtaukset laudalta. Peli alkaa usein laudan nurkista, jossa tiettyjd siirtosarjoja kutsutaan
nimelld joseki [Richards et al., 1998]. Aloitusvaihe kestdd 30-60 siirtoa, jonka jdlkeen lauta on
jakautunut useisiin alueisiin, joista pelaajat yrittdvét vallata alueita. Huonomman aloituksen tehnyt
pelaaja joutuu ottamaan riskejd, jotta hdn voi voittaa pelin. Riskeihin kuuluu mm. hyokkdaminen ja
valtaaminen. Aloituksen merkitys on siis suuri. [Sensei’s Library, 2014]

Go-pelin yksi hienous on se, ettei pelaajien vilinen tasoero vaikuta peliin. Pelistd saa
tasavdkisen niin, ettdi huonommalle pelaajalle annetaan tasoituskivid. Pelin alussa mustalla
pelaajalla on asetettu sopiva maard tasoituskivid pelilaudalle strategisiin paikkoihin. Silloin myos

komin miird voidaan pienentéd, jotta saadaan tarpeeksi tasoitusta. [Sensei's Library, 2014]

3.3. Shakki ja go

Go-pelid usein verrataan shakkiin ja siksi esittelen shakin ja go-pelin yhtéldisyydet ja erot. Pelit
eiviat ole kovin samanlaisia pelillisesti. Tekoédlyn kannalta go-peli on vuosikymmenid shakkia
jéljessd, koska jo vuonna 1997 pystyttiin voittamaan shakin maailmanmestari tietokoneohjelmalla.

Suurin yhtdldisyys peleilld on se, ettd ne wusein luokitellaan samaan kategoriaan
sotastrategiapeleind. Pelillisesti shakki ja go-peli eroavat paljon toisistaan. Molemmat ovat
tdydellisen tiedon pelejd, joissa molemmilla pelaajilla on kaikki informaatio tdmin hetkisestad
pelitilanteesta. Shakki ja go ovat molemmat strategisia pelejd, ja pelin lopputulokseen ei
satunnaisuudella tai sattumalla ole mitddn tekemistd. [Sensei's Library, 2014]

Eroja 16ytyy varsinkin pelien sdédnnoistd. Go-pelissd kaikki kivet (eli pelinappulat) ovat
samanlaisia toiminnaltaan ja niitd ei laudalle asettamisen jidlkeen siirretd. Shakissa pelinappulat ovat
jo valmiiksi laudalla ja nappuloilla on erilaisia sdéntdja ja liikkumistapoja. Shakissa on myds yksi
tavoite, jonka avulla peli voitetaan, kun taas go-pelissid voitto saavutetaan hankkimalla pisteitd
[Sensei's Library, 2014]. Go-pelissd laudalla olevat kivet lisdéntyvdt pelin edetessd, kun taas

shakissa usein pelinappuloiden mééra vihenee.

3.4. Go-pelin monimutkaisuus

Go-peli on yksinkertaisten sédéntdjen liséksi tai takia kuitenkin hyvin monimutkainen. Harré ja muut
[2011] tutkivat, kuinka harrastajapelaajista tulee ammattilaispelaajia. He tutkivat 160 000 pelaajan
tietoja peleistd, joissa samantasoiset pelaajat pelasivat vastakkain. Harré ja muut [2011] valitsivat
7x7-alueen laudan nurkasta ja tutkivat sithen tehtyd siirtoja. He huomasivat, ettd jokaisella tasolla
oli noin 15 erilaista aloitussiirtoa tdimdn 7x7-alueen sisélld (siirrot, jotka eivit tapahtuneett alueella,
jatettiin huomioimatta). Témaé jo kertoo siitd, kuinka paljon valinnanvaraa ja erilaisia vaihtoehtoja

19x19

go-pelissd on. Mahdollisia pelipositioita 19x19-laudalla on 3"*"”~10'° , joista alkutilanteesta
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voidaan saavuttaa n. 1,2 % [Miiller, 2002]. Jirjestys, jossa kivet on laitettu pelilaudalle, on
epdrelevanttia tietoa pelitilanteen arvioimisen kannalta [Harré et al,. 2011]. Jarjestykselld saattaa
kuitenkin olla strategista merkitystd, kun suunnitellaan seuraavia siirtoja [Harré et al,. 2011].

Pelipuun monimutkaisuus on luku, joka ilmoittaa pelaajan mahdollisten siirtojen lukumaérin
pelin aikana. [Sensei's Library, 2014]. Tila-avaruuden monimutkaisuus on luku, joka kertoo
laillisten siirtojen madrdn pelin alkutilanteesta 1&htien [Sensei's Library, 2014]. Go-pelin pelipuun
monimutkaisuus on  10°* , kun keskimi#rdinen haarautumiskerroin on 250 ja keskiméiriinen
pelin pituus on 150 vuoroa [Allis, 1994]. Tila-avaruuden monimutkaisuus (state-space complexity)
on 3*°'~10"" [Allis, 1994]. Kuvassa 9 niikyy, kuinka paljon monimutkaisempi go-peli on
verrattuna muihin lautapeleihin. Pelipuun monimutkaisuus ja tila-avaruuden monimutkaisuus ovat
molemmat suurempia kuin missddn muussa kuvassa esitellyssé pelissa.

Tromp ja Farneback [2006] laskivat tarkkaa lukua go-pelin tila-avaruuden monimutkaisuudelle.
Laillisia siirtoja 19x19-laudalle ei ole vield mahdollista laskea tarkasti nykyisilld tietokoneilla. He
onnistuivat padseméédn 17x17-laudan siirtoihin asti ja tdmékin vei noin 8000 CPU tuntia ja 400 GB
muistitilaa. Siirtojen lukuméédrd oli 137 numeron pituinen luku. Tromp ja Firneback [2006]

arvioivat, ettd 19x19-laudan laillisten siirtojen mééra on 171 numeroa pitka luku.
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Kuva 9: Eri pelien pelipuu ja tila-avaruuksien monimutkaisuuksien vertailua [Allis, 1994]

3.5. Tietokone-go

Go-pelin pelaaminen on tietokoneille niin vaikeaa, etteivdt parhaat tietokone-go-ohjelmat pysty
pelaamaan maailman parhaita go-pelaajia vastaan samalla tasolla. Go-pelin sddnnot ovat kuitenkin
tarpeeksi yksinkertaiset niin, ettd neljavuotias lapsi pystyy ne oppimaan ja pelaamaan [Sensei’s
Library, 2014]. Pelin ratkaiseminen tarkoittaa sité, ettd kaikki mahdolliset pelitilanteet on pystytty
asettamaan vaikkapa pelipuuhun, ja ndin parhaan mahdollisen siirron pystyy aina hakemaan puusta.
Ratkaistussa pelisséd lopputulos on selvilla alusta alkaen, kun molemmat pelaajat pelaavat niin hyvin
kuin mahdollista. Go-pelid ei ole ratkottu kuin 6x6-lautaan asti [Chou et al., 2011]. Go-pelin

ratkaisuun on vield pitkd matka, koska 6x6-lauta ei ole edes yleinen pelattava lautakoko go-pelissa.
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Go-pelid on yritetty ratkoa jo vuosikymmenid. Miillerin [2000] mukaan go-peli on heti shakin
jilkeen eniten tutkittu ja ohjelmoitu peli. Se on vaikeaa tietokoneille, koska pelipuun
haarautumiskerroin (branching factor) on suuri, peli perustuu kuviotietimykseen ja sisdltdd monia
keskenddn vuorovaikutuksessa olevia tavoitteita. Vaikeuden peliin tuo myds se, ettd joidenkin
siirtojen seuraukset saatetaan ndhdd vasta satojen siirtojen jdlkeen [Silver et al., 2012].
Tietokoneiden on hankala siksi arvioida siirtojen tulevia hyotyjd, jotka ithmispelaajat pystyvit
arvioimaan joskus tiedostamattaankin. Go-pelissd on kolme vaihetta: pelin aloitus, keskiosa ja
loppu. Go-ohjelmissa on usein joseki-tietokantoja, joissa on tallennettuna 5000-50000 siirtoa.
Hyvien josekien valitseminen on tietokoneille hankalaa, mutta vaikka tietimys hyvésté aloituksesta
puuttuu, tekevdt monet go-pelid pelaavat ohjelmat hyvid aloituksia tietokantojen avulla. Keskiosa
on go-pelin lopputuloksen kannalta tirkein osa. Se on myos vaikein tietokoneille. Loppu on helpoin
osio, mutta lopun hyvélld pelilld ei usein ole endd suurta merkitystd lopputulokseen. [Richards et
al., 1998]

Ensimmadiset ohjelmat tiesivdt vain go-pelin sddnnot ja paittelivit kuviotietimyksen avulla,
kuinka ympirdiddédn ja vallataan alueita [Miiller, 2000]. Ensimmadisen tietokone-go-ohjelma, joka
pelasi kokonaisia pelejd, ohjelmoi Albert L. Zobrist vuonna 1968. [Sensei's Library, 2014]. Ohjelma
perustui go-pelin kuvioiden tunnistukseen ja jakoi pelin neljdén eri vaiheeseen, joilla kaikilla oli
omia kuvioita, joiden avulla oikea siirto 16ydettéisiin [Sensei's Library, 2014].

Tietokone-go-ohjelmat lisddntyivit huomattavasti 1980-luvun puolivilissd, kun tietokoneet
muuttuivat edullisiksi ja International Computer Go Congress -yritys ryhtyi rahoittamaan tietokone-
go-turnauksia [Miiller, 2000]. Sen sukupolven ohjelmat, kuten Goliath, Go intellect ja Handtalk,
voittivat vastustajansa paremmalla hyokkddmis- ja puolustustietimykselld [Miiller, 2000]. Tadmén
ajan peleissd parempi ohjelma usein voitti useilla pisteilld [Miiller, 2000]. Seuraavassa vaiheessa
ohjelmat, jotka ovat hyvid valtaamaan alueita, mutteivdt kovin hyvid pelaajien vilisissd alueiden
taisteluissa, pystyivit voittamaan suuren osan peleistd. Go4++ on ensimméinen ohjelma, joka on
hyva valtaamaan alueita, jopa uhraamalla pienen joukon aluetta saavuttaakseen voiton. Vuoteen
2000 mennessd ndmd molemmat tavat olivat yhdistyneet niin, ettd niitd oli vaikeaa erottaa
toisistaan. [Miiller, 2000]

1990-luvun ohjelmia olivat Goliath, Go Intellect, Handtalk, Goemate, Go4++, Many Faces of
Go, KCC IGO, Haruka, Wulu, FunGo, Star of Poland ja Jimmy [Miiller, 2000]. My6és GNU GO
-ohjelmasta, joka on ensimméinen avoimen lihdekoodin ohjelma, julkaistiin ensimméinen vakaa
versio jo vuonna 1989 [Sensei's Library, 2014].

Vuonna 1993 tehtiin ensimméinen Monte Carlo -simulaatiota hyvéksikdyttdvd ohjelma Gobble.
B. Bruegmannin tekemi Gobble ei ollut paras ohjelma sithen aikaan, mutta se osasi pelata go-pelid
ilman mink&dénlaista go-peli tietimystd. Vuonna 2006 Kocsis ja Szepesvari kehittdvit UCT-

algoritmin. Samana vuonna CrazyStone-ohjelma voitti tietokoneolympialaisten 9x9-laudan go-
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tapahtuman kayttdmalla UCT-algoritmia. Vuoden 2006 jéilkeen on keskitetty Monte Carlo
-puuhakumenetelmiin (MCTS-menetelmiin), muun muuassa Zen, MoGo, Fuego ja CrazyStone
toimivat nykyisin jonkinlaisella MCTS-metodilla. Mobiililaitteilla toimivat tietokone-go-ohjelmat
eivit pérjaa tilla hetkelld kuitenkaan edes vahvoille aloittelijoille, koska vdhdisen muistin ja tehon
takia MCTS-metodin toiminnan tehokkuus huononee paljon. [Sensei's Library, 2014]

Tietokone-go-ohjelmien tasoa on vertailtu usein laittamalla ne pelaamaan keskendén tai sitten
pelaamalla ihmispelaajia vastaan. Ammattilaistason tietokone-go-ohjelmia ei ole vield olemassa.
Taulukossa 1 on koottu tietokoneiden voittoja ammattilaispelaajia vastaan 9x9-laudalla. Vuonna
1997 Janice Kim, yhden danin ammattilainen, hdvisi Many Faces of Go -ohjelmalle, kun ohjelmalla
oli tasoituksena 3 kived [Computer Go, 2014]. On kuitenkin kiisteltdvissd, voiko voittoa edes
laskea, koska Janice Kim pelasi samaan aikaan muitakin pelejd, eikd keskittynyt tdysilld tdhin
peliin [Computer Go, 2014]. Seuraava voitto 9x9-laudalla tapahtui vasta vuonna 2007, jolloin Guo
Juan, 5 danin ammattilainen, hévisi ilman tasoitusta MoGo-ohjelmalle, kun molemmilla pelaajilla
oli kymmenen minuuttia aikaa pelata omat vuoronsa. [Gelly et al., 2012; Computer Go, 2014]. Juan
pelasi kuitenkin kolme pelid MoGo-ohjelmaa vastaan, mutta hédvisi vain yhden erdn [Computer Go,
2014].

Vuosi | Ohjelma Vastustaja Vastustajan taso Tasoitus
1997 Many Faces of Go  |Janice Kim 1 dan 3 kived

2007 MoGo Guo Juan 5 dan Ei tasoitusta
2008 MoGo Catalin Taranu 5 dan Ei tasoitusta
2008 Crazy Stone O Meien 9 dan Ei tasoitusta

(Wan Mingwan)

2008 MoGo Catalin Taranu 5 dan Ei tasoitusta
2009 MoGo v.4.86 Javier-Aleksi Savolainen 5 dan Ei tasoitusta
2009 MoGoTW Chun-Hsun Chou 9 dan Ei tasoitusta
2009 Fuego Zhou Junxun 9 dan Ei tasoitusta

Taulukko 1: 9x9-laudalla pelattuja voittoja tietokoneohjelmille

Vuonna 2008 Catalin Taranu, 5 danin ammattilainen, pelasi MoGoa vastaan ilman tasoitusta.
[Gelly et al., 2012; Computer Go, 2014]. Myos Taranu pelasi kolme pelid MoGoa vastaan, joista
MoGo voitti vain yhden pelin [Computer Go, 2014]. Samana vuonna O Meien (Wan Mingwam), 9
danin ammattilainen, hdvisi Crazy Stone -ohjelmaa vastaan ilman, ettd ohjelma sai tasoitusta

[Computer Go, 2014]. Taméin voiton kuitenkin moni tutkija tuntuu sivuuttavan jostain syystd. Gelly
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ja muut [2012] eivét listanneet sitd, vaikka Meien on 9 danin huippuammattilainen, kuten myos
Zhou Junxun, joka hévisi Fuegolle vuonna 2009. He jopa ylistdvit Fuegon olevan ensimméiinen
ohjelma, joka on voittanut 9 danin ammattilaisen, vaikka Fuego on ensimmadinen ohjelma, joka on
pystynyt tekoon virallisessa pelissd [Sensei's Library, 2014]. Kuvassa 10 on Fuego vastaan Junxun
pelin lopputilanne, jossa Fuegoa, joka pelasi valkoisilla kivilld voitti. Taranu pelasi uudestaan
MoGo-ohjelmaa vastaan vuonna 2008 [Computer Go, 2014]. Nyt Taranu pelasi 4 pelid, joista hdn
havisi viimeisen, kun MoGo-ohjelman ajansdistotekniikoita muutettiin niin, ettd se keskittyy
enemmdén pelin keskivaiheeseen alun sijasta [Computer Go, 2014].

MoGo-ohjelman versio 4.86 voitti 5 danin ammattilaisen Javier-Aleksi Savolaisen vuonna
2009. Myo6s MoGoTW voitti 9 danin ammattilaisen Chun-Hsun Choun pelissd, jossa molemmilla
oli miettimisaikaa 45 minuuttia. Kun aikaa lyhennettiin 10 ja 15 minuutiin, niin MoGoTW-ohjelma
havisi. [Computer Go, 2014]

- YoRoYoRt

Kuva 10: Fuegon voitto Zhou Junxunia vastaan vuonna 2009
[Gelly et al., 2012]

Vaikka korkeimman tason ammattilainen on pystytty voittamaan nykyisilld go-ohjelmilla 9x9-
laudalla, se ei kuitenkaan tarkoita sitd, ettd 9x9-lauta olisi ldhellekdédn ratkaistu. 9x9-lautakoko on
usein vaikeampi ammattilaispelaajille, jotka wusein keskittyvdt pelaamaan 19x19-kokoisilla
laudoilla. Lautojen suuri kokoero vaikuttaa paljon siithen, kuinka pelid kannattaa pelata, ja 9x9-
laudalla ammattilaispelaajat eivét valttiméttd pysty soveltamaan heiddn normaaleja strategioita.

Go-pelid on tarkoitus pelata 19x19-laudalla, vaikka muutkin laudat ovat mahdollisia.
Taulukossa 2 on listattu joitain voittoja tictokone-go-ohjelmille 19x19-laudalle. Taulukon kaksi

ensimmaisté rivid on listattu, jotta voidaan ndhdé, millainen parannus tietokone-go-ohjelmissa on
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tapahtunut. Taulukkoon on kerétty vain osa voitoista, mutta pelejd on pelattu huomattavasti
enemmadn, joista suurimman osan tietokoneet ovat hdvinneet. Usein myds ihmispelaajat ovat
pelanneet useamman pelin tietokoneohjelmaa vastaan, mutta taulukkoon on merkitty vain voitot.

Vuonna 1991 Goliath-ohjelma pystyi voittamaan vain 5 harrastelijadanin tasoisia pelaajia ja
silloinkin Goliath tarvitsi tasoitukseksi hurjat 17 kived. Vuonnan 1995 Handtalk oli edelleen
samalla tasolla, mutta tasoituskivien méérdd oli pystytty vihentdmiin kolmeentoista. Vield 1990-
luvulla vastustajana oli vain nuorten mestareita ja Handtalk-ohjelman vastustajat olivat vain 9- ja
10-vuotiaita mestareita. [Computer Go, 2014]

Vuonna 2008 MoGo-ohjelma yhtdkkid pystyi voittamaan 8 danin ammattilaisen Kim
Myungwanin [Gelly et al., 2012; Computer Go, 2014]. MoGo-ohjelman eduksi oli annettu
tasoitusta 9 kived [Gelly et al., 2012; Computer Go, 2014]. Tdméa suuri harppaus go-ohjelmissa
saatiin aikaan MCTS-algoritmin avulla. MoGo toimi myds Hyugensin supertietokoneella, jonka
nopeus on noin tuhat kertaa nopeampi kuin IBM:n Deep Blue -ohjelmalla, joka pystyi vuonna 1997
voittamaan shakin maailmanmestarin [Kroeker, 2011]. Samana vuonna Crazy Stone voitti kaksi
pelid Aoba Kaoria vastaan (4 dan), 7 ja 8 tasoituskivelld [Gelly et al., 2012].

Vuonna 2009 Many Faces of Go -ohjelma voitti yhden danin ammattilaisen James Kerwinin
[Marcolino and Matsubara, 2010]. Many Faces of Go -ohjelma sai tasoitusta 7 kived, ja tdmin
voiton voi melkein kokea tason laskuksi, koska Kerwin ei ole kuin 1 danin ammattilainen ja
kuitenkin tarvittiin saman verran tasoitusta kuin 4 danin ammattilaista vastaan.

Vuonna 2010 Zen-ohjelma voitti Aoba Kaorin kuudella tasoituskivelld [Gelly et al., 2012]. Zen
pystyl parantamaan suoritustaan vuoteen 2012 mennessd, jolloin se voitti kaksi 9 danin
ammattilaista Masaki Takemiyan ja Chun-Hsun Choun, vain neljan kiven tasoituksella. Vuonna
2013 myo6s CrazyStone onnistui voittamaan yhden pelin Ishida Yoshiota vastaan, hdnkin tasoltaan 9

danin ammattilainen, 4 tasoituskiven avulla.
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Vuosi Ohjelma Vastustaja Vastustajan taso | Tasoitus

1991 Goliath Kolme nuorta vastustajaa 5 harrastelija 17 kived
dan

1995 | Handtalk Nuorten mestareita (9 ja 10 v) | 5 harrastelija dan |15 ja 13 kived
2008 | MoGo Kim Myungwan 8 dan 9 kived
2008 | Crazy Stone Aoba Kaori 4 dan 8 kived
2008 | Crazy Stone Aoba Kaori 4 dan 7 kived
2009 | Many Faces of Go |James Kerwin 1 dan 7 kived
2010|Zen Aoba Kaori 4 dan 6 kived
2012 |Zen Masaki Takemiya 9 dan 4 ja 5 kived
2012 |Zen Chun-Hsun Chou 9 dan 4 kived
2013 | Crazy Stone Ishida Yoshio 9 dan 4 kived

Taulukko 2: 19x19-laudalla pelattuja voittoja tietokoneille
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4. Monte Carlo -puuhaku

Monte Carlo -puuhakua (MCTS) kéyttavét timén hetken menestyneimmét ohjelmat, kuten Crazy
Stone, Zen ja Fuego [Sensei's Library, 2014]. MCTS-menetelmé on yhdistelmé pelipuuta ja Monte
Carlo -simulaatiota [Gelly et al., 2012; Hashimoto et al., 2011]. Sitd soveltavat ohjelmat saavat vain
minimaalisen tietimyksen pelistd ennen kuin ne alkavat pelaamaan [Gelly et al., 2012]. Ne saavat
asiantuntemuksensa pelaamalla simuloituja satunnaisia pelejd itsendisesti [Gelly et al., 2012].
Algoritmia kutsutaan Monte Carlo -puuhauksi, koska se rakentaa ja laajentaa hakupuuta samalla,
kun se arvioi yksittédisten siirtojen vahvuutta niiden menestyksen perusteella satunnaisessa pelissi
kiyttden Monte Carlo -simulaatiota [Gelly et al., 2012].

Téssd luvussa aluksi esitelldd pelipuun ja Monte Carlo -simulaation kédyttdminen go-pelissd. Sen
jalkeen esitelladn Monte Carlo -puuhaku go-pelin yhteydessi ja pohditaan, mitd ongelmia MCTS-
menetelmidn kaytossd vield on. Seuraavaksi esitellddn yleisin MCTS-menetelmidn muoto, UCT-

algoritmi, jota kdytetdén melkein kaikissa tietokone-go-ohjelmissa.

4.1. Pelipuun ja Monte Carlo -simulaation kiytto go-pelissi

Pelipuun tai Monte Carlo -simulaation kdyttdminen go-pelissd ei tuota kovin hyvid tuloksia.
Varsinkaan pelkkd pelipuu ei pysty 1oytiméddn hyvid vaihtoehtoja seuraaviksi siirroiksi. Monte
Carlo -simulaatiota ei edes paljoa yksikseen kéyetty ennen kuin keksittiin muokata Monte Carlo
-puuhaku.

Taydellinen pelipuu sisdltdéd tdydellisen pelin. Go-pelissé tdydellistd pelipuuta ei voida luoda,
koska se vaatii litkkaa muistia [Gelly et al., 2012]. Taméin takia pelipuu on luotu vain osittain ja
minimax-haun on kéyttiminen on hankalaa ja tuottamatonta. Pelipuun suuruuden takia voidaan
tehdd myos alipuu, joka on syvyys-rajoitettu pelipuu [Gelly et al., 2012]. Alipuun Iehdet on
korvattu heuristisella arviointifunktiolla, koska niiden oikeita arvoja ei voida tietdd [Gelly et al.,
2012]. Arviointifunktio luodaan joko ihmiseksperttien avulla tai peleistd saadun tiedon kautta
[Gelly et al., 2012]. Liun ja muiden [2008] mukaan pelipuu on kuitenkin melkein hyddyton
tietokone-gossa, koska go-pelin hakuavaruus on paljon suurempi kuin muissa peleissd, eikd
pelilaudan tilan tarkka ja staattinen arviointi ole helposti késiteltidva.

Monte Carlo -simulaatio pelaa useita pelisimulaatioita, joiden avulla se hankkii
mahdollisimman paljon tietoa [Niekerk et al., 2012]. Pelisimulaatiot pelataan aina tilld hetkelld
olevasta pelitilanteesta pelin loppuun asti. Simulaatioiden avulla pystytddn hankkimaan tarkeaa
tietoa useiden siirtojen laadusta [Niekerk et al., 2012].

Monte Carlo -simulaatio kdyttdd kahta simulaation menettelytapaa (policy) arvioimaan tilojen
vahvuutta go-pelissd  [Gelly et al, 2012]. Molemmille pelaajille luodaan oma

simulaatiomenettelytapa. Tdm&d menettelytapa kertoo, kuinka ohjelman tulee pelata
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pelisimulaatioita itsekseen, jotta se saa luotua arvoja eri siirroille [Gelly et al., 2012]. Monte Carlo
-simulaatio on hyvin riippuvainen menettelytavan laadusta, joten mahdolliset ongelmat on korjattu
satunnaisuuden avulla [Gelly et al., 2012], jolloin hyvistd siirroista valitaan satunnaisesti yksi.
Satunnaisuudesta on kaksi hyotyd: se saattaa vihentdd toistuvia virheitd, ja se auttaa tekeméén eron
helposti ja vaikeasti voitettavien tilojen vilille [Gelly et al., 2012]. Tidméd vastaa oikean
thmispelaajan suoritusta, koska sekién ei ole koskaan tdydellinen [Gelly et al., 2012].

Vuonna 1993 ilmestyi Gobble, joka oli ensimméiinen tietokone-go-ohjelma, joka kaytti
hyvikseen Monte Carlo -simulaatiota. Gobble simuloi useita pelejd nykyisestd pelitilanteesta ja se
yhdisti kaksi aivan uutta ideaa Monte Carlo -menetelméén: kaikki-liikkeet-niin-kuin-ensimmainen
(all-moves-as-first) heuristiikkaa (AMAF) ja jdrjestettyd simulaatiota. AMAF olettaa, ettd siirron
arvo el muutu huomattavasti vaikka pelitilanne muuttuu. Gobble my®ds jérjesti kaikki siirrot niiden
arvioitujen arvojen mukaan. Kaikki simulaatiot kéyttivét sitten nditd jérjestettyja siirtoja. [Gelly and
Silver, 2011]

4.2. Monte Carlo -puuhaku

MCTS-menetelmad on tdlld hetkelld paras menetelma tietokone-gossa. Se ei kuitenkaan toimi
tarpeeksi hyvin ja siksi sitd on yritetty parantaa monin erin tavoin vaihtelevilla menestyksella.
MCTS-algoritmin onnistumisia ei tdysin ymmadrretd, eikd yhteismielisyyteen pédstd edes siind, mika
on sen suurin heikkous.

Perusmuodossaan MCTS ei pysty loytdmidd jirkevid siirtoja kohtuullisessa ajassa, koska
laillisten siirtojen miird on niin suuri, ettei avainsolmuissa vélttdimatta vierailla tarpeeksi, jotta
niille saataisiin aikaan oikeanlaiset arvot [MCTS.ai, 2014]. Lisdksi tarvittavien simulaatioiden
midrd voi olla jopa miljoonia, jotta 16ydetddn parhaat mahdolliset siirrot [MCTS.ai, 2014].
Simulaatioiden mééara vie siis liikaa aikaa.

MCTS-menetelmén neljd eri vaihetta pitdd osata ohjelmoida toimimaan yhteensopiviksi go-
pelin kanssa, jos halutaan saada hyvid tuloksia MCTS-menetelmallda. MCTS-menetelmén neljd eri
vaihetta valinta, laajentuminen, simulaatio ja takaisin eteneminen voidaan kaikki tehdd monella eri
tavalla.

Valintavaiheessa pitdd osata tasapainottaa etsimistd ja tutkimista [Chaslot, 2010]. Pitiisi valita
siirto, joka johtaa parhaaseen tulokseen, mutta go-pelissd on hankala tietdd, mitkd syyt johtavat
parhaaseen lopputulokseen. Siksi on luotu useita MCTS-valintastrategioita, kuten OMC, PPBM,
UCT ja UCBI1-TUNED. OMC (Objective Monte Carlo) siséltdd kaksi funktiota: kiirellisyys- ja
oikeudenmukaisuusfunktio. Kiireellisyysfunktio pdattdd, kuinka kiirellinen siirto on ja
oikeudenmukaisuusfunktio paattdd, mikd siirto pelataan niiden kiirellisyyden perusteella. PBBM
(probability to be better than best move) toimii muuten samalla lailla kuin OMC, mutta parhaan
siirron keskihajonta otetaan huomioon. UCB1-TUNED on muutettu versio UCT-algoritmista, joista

UCT-algoritmi esitelldéin seuraavassa luvussa. [Chaslot, 2010]
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Laajentumisvaiheessa lisdtdédn uusi solmu pelipuuhun. Joissain muissa peleissd tissd vaiheessa
pystytddn lisddmidn useita solmuja tai jopa kaikki mahdolliset siirrot, mutta tietokone-gon
tapauksessa suosittu strategia on lisdtd yksi solmu per simuloitu peli [Chaslot, 2010].

Simulaatiovaiheessa ohjelma pelaa itse pelin, kunnes se saavuttaa pelin lopun. Tami voi
tapahtua pelaamalla satunnaisia siirtoja, mutta parempi strategia on kiyttdd pseudosatunnaisia
siirtoja, jotka valitaan simulointistrategian avulla. Simulaatiota mietittdessa tulee paittdd, haluaako
panostaa hakuun vai tietdimykseen. Tietimyksen lisddminen simulointeihin parantaa
pelaamisvahvuutta, sekd tekee tuloksista luotettavampia ja tarkempia, mutta lilan monimutkainen
heuristinen tietdimys on tietokoneelle raskaampi ja simulaatioiden miird per sekunti pienenee
huomattavasti. Monimutkainen simulaatiostrategia myos tekee simuloidusta pelipuusta lyhyemmén
ja ndin pelaamisen taso laskee, koska ei ehditd tutkia tarpeeksi eri haaroja. Toinen ongelma
simulaatiostrategian teossa on se, ettd jos se on tdysin satunnainen, niin silloin tutkitaan liikaa myds
huonoja siirtoja, sekd simuloitu peli on silloin epérealistinen, jolloin koko ohjelman taso laskee. Jos
simulointistrategia ei ole satunnainen, niin usein kdy niin, ettd samassa solmussa vieraillaan liian
usein ja tdlloin hakuavaruutta tutkitaan liian vdhdn, mikd myoskin johtaa koko ohjelman tason
huononemiseen. [Chaslot, 2010]

Takaisin etenemisvaiheessa edetddn lehtissolmusta takaisin ylospdin pelipuuta ja samalla
lisdtddn solmuihin simulaation tulokset. Kaksinpeleissd kuten go-pelissd voitto on positiivinen,
hdvid on negatiivinen ja tasapelin sattuessa kéytetddn nollaa. Tulos lasketaan takaisin
etenemisstrategialla, joita on keskiarvo, Max, tietoihin perustuva keskiarvo, Mix ja MCTS-
ratkaisija. Keskiarvo on kdytetyin ja tehokkain strategia, joka lasketaan laskemalla solmun lapsien
simulaatioiden tuloksien keskiarvo. Muut strategiat ovat yrityksid 10ytdd parempi takaisin
etenemisstrategia, johon ei vield kuitenkaan olla pystytty. [Chaslot, 2010]

Kun kaikki vaiheet on kdyty ldpi moneen otteeseen, niin tulee siirron valitseminen. Téméankin
pystyy tekeméddn monella eri tapaa. Siirto on kuitenkin paras lapsisolmu, joka juurella on. Parhaan
lapsisolmun voi maédritelld monella tapaa, mutta Chaslotin [2010] mukaan, jos simulaatioita on
tehty useita, niin ei ole merkitystd, miten lapsisolmun valitsee. Mutta jos simulaatioita on vain
vihdn, niin valitsemalla suurimman arvon omaavan lapsisolmun oli huonompi kuin muut tavat.
Naméa muut tavat ovat vakaa lapsi (robust child), vakaa max lapsi sekd varma lapsi (secure child).
Vakaa lapsisolmu on se solmu, joissa on vierailtu useimmiten. Vakaa max lapsisolmu on sellainen
solmu, jolla on eniten vierailuja ja sen arvo on suurin (jos téllaista solmua ei ole jatketaan

simulaatioita niin kauan kuin sellainen on). Varma lapsisolmu on sellainen, joka maksimoi

alemman luottamusrajan. Eli se on solmu, joka maksimoi funktion
Parametri
Solmun arvo+————=——=—=[Chaslot, 2010]
Jvierailumdidrd

MoGo kéyttdd valintavaiheessa késintehtyd menettelytapaa ja simulaatiovaiheessa se kayttdd

yksinkertaisia sdént6jd massiivisen kuvuokirjaston sijasta, jota useat muut tietokone-go-ohjelmat
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kayttdvat. MoGo:n sddnndt toimivat minkd tahansa vastustajan siirron jilkeen ndin [Silver and
Gelly, 2011]:

1. Jos vastustajan siirto asettaa kivid atariin, pelaa satunnainen pelastava siirto.

2. Jos jokin kahdeksasta risteyksestd, jotka ymparoivit vastustajan siirtoa, on yksinkertainen

leikkaava kuvio tai hane, pelaa silloin satunnaisesti jompikumpi.
3. Jos jokin vastustajan kivistd voidaan valloittaa, pelaa valloittava siirto satunnaisesti.
4. Muuten pelaa satunnainen siirto.

Hashimoto ja muut [2011] ovat sitd mieltd, ettd MCTS-algoritmin heikkous on sen pelipuun
petollinen rakenne. Go-pelille ei pystytd rakentamaan tdydellistd pelipuuta, koska puu on liian
valtava, siksi kidytetddn vain osittaista puuta. Sama ongelma on pelkdn pelipuun kéaytossa.
Ongelmaa yritetddn hoitaa lisddmalld pelitietimystd, yleistimadlld alipuita sekd sddtamalla
simulaation menettelytapaa “késin” [Hashimoto et al., 2011]. Pelitietimyksen lisddminen on todella
vaikeaa pelin suuren vaihtelevuuden takia. Jos ongelmat pystyttdisiin oikeasti korjaamaan
pelitietdimykselld ja simulaation menettelytapojen sddtimiselld, olisi go-peli pystytty jo ajat sitten
ratkaisemaan, koska titd on yritetty jo melkein heti ensimmadisesta tietokone-go-ohjelmasta lahtien.
Rimmel ja muut [2010] ovat myds sitd mieltd, ettdi MCTS-algoritmin suurin heikkous on
simulaation menettelytavan valitseminen ja luominen. Silverin ja muiden [2012] mielestd MCTS-
algoritmilla on kaksi ongelmaa: ensimmdinen on se, ettd kaikki tilat arvioidaan itsendisesti ilman
yleistystd samanlaisista aiemmista tiloista; toinen ongelma on se, ettd Monte Carlo -simulaatio
tuottaa korkeita muuttujan arvioita jokaisen tilan arvosta. Eli se ei anna siirroille tarpeeksi
vaihtelevia arvoja niiden hy6tyyn ndhden. Bourki ja muut [2010] vaittivat, ettd MCTS-algoritmi on
erittdin heikko semeai-pelitilannetta vastaan. Semeai on kilpajuoksu pelaajien vililld, kumpi saa
valloitettua alueen [Miiller, 2002].

4.3. UCT-algoritmi

UCT-algoritmia kehittivdt Kocsis ja Szepesvari vuonna 2006, ja sitd kdytetdin MCTS-menetelmén
valintavaiheessa valitsemaan solmuja pelipuusta [Chaslot, 2010; Sensei's Library, 2014]. UCT-
algoritmi on yleinen monissa go-pelid pelaavissa MCTS-algoritmia toteuttavissa ohjelmissa. Muun
muuassa MoGo-, CrazyStone-, Pachi-, Fuego- ja Zen-ohjelmat kayttaviat UCT-algoritmia [Sensei's
Library, 2014]. UCT-algoritmi (Upper confidence bound applied to trees) eli luottamusyldraja
sovellettuna puihin perustuu monikétinen rosvo (multi-armed bandid) -ongelmaan [Marcolino and
Matsubara, 2011; Gelly et al., 2012]. UCT-algoritmi on myds yleisnimitys MCTS-menetelmille,
joka kayttdd UCT-valintastrategiaa.

UCT-algoritmilla yritetddn ratkaista monikédtinen rosvo -ongelmaa. MCTS-menetelmén

toiminta on stokastista ja epétdydellistd, joten pelipuun arvoissa on luontaista satunnaisuutta [Gelly
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et al., 2012]. Siksi on vaikea arvioida, milloin tulisi valita optimaalinen ja milloin suboptimaalinnen
siirto. Tétd ongelmaa kutsutaan monikétinen rosvo -ongelmaksi. Kun siirtoa valitaan, tulee pohtia,
valitaanko paras siirto télld hetkelld vai tutkitaanko muita siirtoja, jotta ndhdadn, toimisivatko ne
paremmin [Cazenava and Jouandeu, 2008]. Go-pelin laudalla jokainen tilanne ndahddén rosvona ja
jokainen siirto ndhdaan kdtend, jossa on tuntematon palkinto [Marcolino and Matsubara, 2011].

UCT-algoritmi valitsee siirron pelipuusta luottamusylédraja-arvon (upper confidence bound)
avulla [Hashimoto et al., 2011]. Jokaisessa sisdisessd solmussa n UCT-algoritmi valitsee siirron j,

log s
n

jossa on suurin luottamusyldrajan arvo médritelty kaavassa uch ;:=r +C \/ [Hashimoto et

al., 2011]. Kuvassa 11 on havainnollistettu UCT-algoritmin toimintaa. Kuvan hetkelld UCT-
algoritmi valitsisi B-siirron, koska se tuottaa voiton kaksi kolmesta kerrasta. C-siirron

voittoprosentti on vain puolet ja ndin se on huonompi vaihtoehto.

1 First player's node

O Second player's node

G
Playout with 1*" player's win
y play

F

---9[] Playout with 2" player's win

B RO

Kuva 11: UCT-algoritmi [Hashimoto et al.,2011].

Hashimoton ja muiden [2011] mielestd siirron loytdminen vie liian kauan aikaa UCT-
algoritmilla, koska algoritmi kéyttdytyy hyvin optimistisesti. Gelly ja muut [2012] ovat sitd mielta,
ettd UCT-algoritmi pystyy 10ytiméédn parhaan siirron, jos sille antaa tarpeeksi aikaa. Hashimoto ja
muut [2011] sanovat, ettei yleensd voida antaa tarpeeksi aikaa, jotta UCT-algoritmi ehtisi
10ytdmddn parhaan ratkaisun. UCT toimii parhaiten, kun suuren alipuun lehdet sisdltavit
samanlaiset tulokset [Gelly et al., 2012]. Gelly ja muut [2012] ovat sitd mieltd, ettd vaikka UCT-
algoritmissa on puutteita, kannattaa se silti lisdtd go-pelid pelaaviin ohjelmiiin, koska se on
yksinkertainen lisdtd ohjelmaan, silld on hyva laajennettavuus ja sen empiirinen menestys on ollut

hyva monilla eri aloilla.
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Hashimoto ja muut [2011] kehittivdt kithdytetyn UCT-algoritmin, jolla yritetidn nopeuttaa
hakua pelipuusta ja vilttdd ongelmia, jotka johtuvat siitd, ettd ei pystytd kdyttimédn kokonaista
pelipuuta. Kiihdytetty UCT-algoritmi toimii uudella varaoperaattorilla ja se painottaa uusia
kdytettyjd siirtoja ja antaa pienemmén arvon vanhemmille siirroille. Uudet pelisimulaatiot ovat
arvokkaampia kuin vanhat [Hashimoto et al., 2011]. Hashimoton ja muiden [2011] mukaan
kithdytetty UCT-algoritmi paransi Fuegon vahvuutta. Tdméd tulos on kuitenkin saatu pelaamalla
peli, jossa vastakkain on kiihdytetty UCT-algoritmi lisdttynd Fuegoon vastaan Fuego. Mielesténi ei
voida sanoa varmasti, ettd algoritmi parantaa Fuegon vahvuutta, koska algoritmi saattoi vain 16ytai

Fuegon heikkouden ja toimivan hyvin Fuegoa vastaan.
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5. MCTS-laajennukset

MCTS-laajennuksia on lisdilty tietokone-gohon melkein heti MCTS-menetelmén julkaisemisen
jalkeen. Tarkoituksena on tehostaa MCTS-menetelmin toimintaa ja korjata sen mahdollisia
virheitd. Laajennukset voidaan jakaa kahteen luokkaan: tietimykseen perustuvat sekd itsendisesti
toimivat [MCTS.ai, 2014]. Tietimykseen perustuvat lisdykset ovat sellaisia, joihin MCTS-
menetelmddn on lisdtty esimerkiksi tietokanta, jonka avulla hyvid siirtoja etsitdéin; tidmi voi
huomattavasti parantaa tuloksia, mutta nopeuden ja yhtendisyyden kustannuksella [MCTS.ai, 2014].
Itsendisesti toimivat laajennukset ylldpitdvat ohjelman yhtendisyyttd ja parannukset yleensé lisdtiddn
pelipuuhun tai simulaatiothin [MCTS.ai, 2014]. Téssd luvussa esitelldin muutama MCTS-
laajennus, joista osa 16ytyy jo melkein jokaisesta tietokone-go-ohjelmasta ja osa on vasta aivan
luomis- ja tutkimusvaiheessa. Ensimméisend esitelldin RAVE, joka parantaa UCT-algoritmin
suorituskykyéd. Seuraavaksi syvennytddn rinnakkaislaskentaan, jonka kdyttd on hyvin yleistd
varsinkin tietokone-go-turnauksissa. Lopuksi tarkastellaan kahta hieman tuntemattomampaa

tekniikkaa tietokone-gossa: solmulaajennusta ja meta-MCTS:ta.

5.1. RAVE

RAVE (rapid action value estimation) eli nopean toiminnan arvon arviointi on vahva heuristiikka,
joka usein parantaa UCT-pohjaisten algoritmien suorituskykyd [Tom and Miiller, 2010]. RAVEa
kayttdd mm. Fuego [Hashimoto et al., 2011]. RAVE on todettu menestyksekkadiksi myds muissa
peleissd kuten Hex ja Havannah [Tom and Miiller, 2010]. Vaikka UCT on vahva algoritmi, Monte
Carlo -puuhaun menestys on laajalti muiden parannuksien kuten RAVE:n ansiota [Tom and Miiller,
2010].

RAVE yleistida AMAF-heuristitkan hakupuihin [Gelly et al., 2012]. AMAF-heuristiikka oletti,
ettd siirtojen arvo ei muutu huomattavasti, vaikka pelitilanne muualla lautaa muuttuu. MCTS-
menetelma ei itsekseen pysty yleistimiin samankaltaisia siirtoja ja pelitilanteita, koska se jérjestda
kaikki puurakenteeksi, jossa sama siirto voi esiintyd monesti, joita kuitenkin kohdellaan kuin eri
siirtoja [Gelly and Silver, 2010]. MCTS joutuu aina jokaiseen pelitilanteeseen simuloimaan kaikki
siiirrot, jotta paras siirto loydetddn. RAVE-heuristiikalla halutaan 10ytdd siirtojen viliset
yhteenkuuluvuudet ja tilastoida sekd arvioida saman siirron hyoty kokonaisuudessaan. Siirron
kaikki esiintymét etsitddn puusta ja tutkitaan, kuinka moni simulaatio johti voittoon, jossa kyseistd
siirtoa kaytettiin [Gelly et al., 2012]. Tdm4 ei tietysti aina toimi oikein, koska on paljon sellaisia
pelitilanteita, kuten taktisia taisteluita alueista, jolloin siirron arvo muuttuu huomattavasti
muutoksista pelilaudalla, joskus tehden siirron turhaksi ja joskus paljon tirkedmmksi [Gelly and
Silver, 2010].
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Kuvassa 12 on esitetty, kuinka RAVE-algoritmi arvioi solmujen arvoja. Kuvassa tutkitaan
pelitilanteen s simulaatioita, joita on tehty kuusi kappaletta. Merkinnét a ja b ovat siirtoja, jotka
tulevat useasti simulaatioissa esille. Simulaatioiden lopputulokset on merkitty neliéruutuihin.
Monte Carlo -simulaatio valitsisi siirron b, koska siirron a kiyttdminen ensimmaéisend johti kahteen
havioon. RAVE taas suosii siirtoa a, koska sen kdyttiminen johti voittoon kolme kertaa viidesta,
eikd huomioida, milloin siirtoa kdytettiin simulaatiossa. Siirto b ei johtanut voittoon kuin yhden

kerrran kolmesta, joka on huonommin kuin siirrolla a. [Gelly and Silver, 2011]

L 2R 2 ® ¢ 0

. Q(s.a)

. ’ Q(s.b) =2
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Kuva 12: RAVE-algoritmin toiminta [Gelly and Silver, 2011]

RAVE ei ole aina luotettava. On tiedossa, etti RAVE aiheuttaa satunnaisia virheitd suosimalla
joskus virheellisid siirtoja [Tom and Miiller, 2010]. Esimerkiksi jos siirto on erittdin hyvé tdlla
hetkelld, mutta yleisesti huono, kun se pelataan myohemmin simulaatiossa, niin siirron RAVE-arvo
on pahasti aliarvioitu [Tom and Miiller, 2010]. UCT-algoritmi ilman RAVE-heuristiikkaa saattaa
16ytéd oikean siirron, kun RAVE epédonnistuu. Tomin ja Miillerin [2010] mielestd tulevaisuudessa
tulee kehittdd algoritmi, jonka avulla pystytdén hyddyntiméain keskiarvojen ja RAVE-arvojen eroja.
Gellyn ja muiden [2012] mielesti RAVE:n hakema lisdtieto on joskus harhaanjohtavaa. RAVE:a
syytetddn usein huonoista asymptoottisesta kayttdytymisestd joissakin MCTS-ohjelmissa, mutta
Bourkin ja muiden [2010] mielesti RAVE:n poistaminen ei ratkaise ongelmaa, koska MCTS-

menetelmai ei itsestddn osaa myoskddn ratkaista ongelmia.
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Rimmel ja muut [2010] tekivdt oman poolRave-version RAVE:sta. Sen periaate on pelata
siirtoja, jotka uskotaan tehokkaiksi RAVE-arvojen perusteella. RAVE-arvoja ovat solmut, joille on
tehty ainakin 50 simulaatiota. Rimmel ja muut [2010] saivat 51,7% voittoprosentin muokatulle
jarjestelmailleen, kun he pelasivat muokkaamatonta jarjestelmidd vastaan. Kun he poistivat
alkuperdisestd jarjestelmistd go-pelin tiedot, tuli voittoprosentiksi 62,7%. Rimmelin ja muiden

[2010] mielestd poolRaven lisdédminen ohjelmaan kannattaa.

5.2. Rinnakkaistaminen

Rinnakkaistaminen tapahtuu jaetun muistin ja moniydinkoneen avulla [Gelly et al., 2012]. Ytimet
jakavat tietoa sdikeiden avulla ja erillisid simulaatioita voidaan toteuttaa sdikeissd samanaikaisesti
[Gelly et al., 2012]. Rinnakkaistamisen hyoty on siind, ettd silli pystytddn lisidmédn
pelisimulaatioiden méérdd. Simulaatioiden lisddmiseen kdytetddn prosessoituja solmuja, jotka on
joko jaettu eri koneille ryppdissd (cluster) tai yksi solmu on keskusyksikkd (CPU) symmetrisessi
moniprosessointikoneessa [Nieker et al., 2012].

Klassiset pelipuuhaut, kuten minimax-haku, ovat vaikeita rinnakkaistaa, mutta MCTS-algoritmi
on hieman helpompi rinnakkaistaa [Gelly et al., 2012]. MCTS-algoritmin kolmas vaihe, simulointi,
on mahdollista toteuttaa rinnakkaislaskennalla niin, ettd simuloitavat peli voidaan pelata tdysin
itsendisesti [Chaslot et al., 2008]. UCT-algoritmin rinnakkaistaminen on kuitenkin osoittautunut
hankalaksi. MCTS-algoritmin pystyy rinnakkaistamaan kolmella eri tavalla: puurinnakkaistaminen,
lehtirinnakkaistaminen ja juuririnnakkaistaminen. Kaikilla niilld rinnakkaistamistavoilla on sama
ongelma: rinnakkaisvaikutus (parallel effect). Rinnakkaisvaikutus tarkoittaa ohjelman vahvuuden
katoamista rinnakkaistamisen takia, joka tekee rinnakkaistamisen hyddyn tyhjédksi. [Niekerk et al.,
2012]

Puurinnakkaistamisen esittelivit Chaslot ja muut [2008], ja nykddn se on yleisin
rinnakkaislaskentatekniikka go-pelin yhteydessd [Segal, 2010]. Puurinnakkaistamisessa on yksi
jaettu MCTS-puu, jota kaikki prosessointisolmut kayttdvit [Niekerk et al., 2012]. My6s muisti on
jaettu, ja se toimii moniydinsysteemissd [Niekerk et al., 2012]. Kuvassa 13 on esitetty, kuinka
puurinnakkaistaminen toimii; nuolet kuvaavat prosessointisolmuja, jotka tyOdskentelevit jaetussa
MCTS-puussa yhtdaikaisesti [Niekerk et al., 2012]. Puurinnakkaistamisen ongelmana on liiallinen
etsintd (over exploration), joka tarkoittaa sitd, ettd samaa tyotd tehdddn monessa eri prosessissa
turhaan [Niekerk et al., 2012]. Chaslot ja muut [2008] yrittivdt parantaa puurinnakkaistamista
kahdella lisdykselld: virtuaalinen tappio (virtual loss) -tekniikalla ja kéyttdimalld paikallista
keskindistd poissulkevuutta (local mutex). Paikallinen keskindinen poissulkevuus -menetelméssa
rinnakkaiset sdikeet kéyttavit poissulkevuusmekanismia, jolla estetddn tiedon korruptio niin, etti
muita sdikeitd ei padstetd samaan haaraan samanaikaisesti [Chaslot, 2010; Chaslot et al., 2008]. He

kuitenkin huomasivat, ettei keskindinen poissulkevuus toiminut hyvin, eika sitd kannata kaytt4a.
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Kuva 13: Puurinnakkaistaminen [Niekerk et al., 2012].

Virtuaalinen tappio -tekniikka on luotu poistamaan puurinnakkaistamisen liiallista etsintdd
[Niekerk et al., 2012]. Tekniikka toimii niin, ettd kun sdie kulkee pelipuuta pitkin valinta-vaiheessa,
lisitddn vierailtuihin solmuihin virtuaalinen tappio [Chaslot et al., 2008]. Solmun arvoa siis
lasketaan ja silloin seuraava sdie valitsee solmun vain silloin, jos se on edelleen parempi kuin
solmun sisarukset (joille ei ole vield annettu virtuaalista menetystd) [Chaslot et al., 2008]. Néin
poistetaan ongelma, ettd sdikeet tekevdt samaa tyotd turhaan [Niekerk et al., 2012]. Virtuaalinen
tappio poistetaan takaisin eteneminen -vaiheessa, ja virtuaalisen tappion lisdnnyt myds poistaa sen
[Chaslot et al., 2008]. Virtuaalinen tappio -mekanismin avulla 16ydetddn solmut, jotka ovat selvésti
parempia kuin muut, ja ndméa solmut tutkitaan kaikilla séikeilld [Chaslot et al., 2008]. Solmut, joilla
on epidvarmat ja huonot arvot, tutkitaan vain kerran [Chaslot et al., 2008]. Virtuaalinen tappio
-tekniikan kaytto on tirkedi ainakin silloin, kun prosessorien mééra on suuri [Chaslot et al., 2008].

Lehtirinnakkaistaminen on helpoimpia tapoja rinnakkaistaa MCTS-algoritmi [Chaslot et al.,
2008]. Lehtirinnakkaistaminen toimii yhdella isdntdsolmulla, joka komentaa useita orjasolmuja.
Orjasolmujen tehtdva on pelien simulointi ja isdntdsolmu tekee kaiken muun. Se ylldpitdd MCTS-
puuta ja pyytdd orjia simuloimaan tietystd lehdestd. Iséntdsolmu kerdd tiedon orjilta ja paivittdd
MCTS-puun. Kuvassa 14 on iséntdsolmu, joka toimii MCTS-puuna, sekd orjasolmut, jotka
toteuttavat pelisimulaatioita isdntdsolmulle. Lehtirinnakkaistamisen ongelma on se, ettd isdntdsolmu
voi muuttua pullonkaulaksi. [Niekerk et al., 2012] Lehtirinnakkaistamisessa simuloidun pelin kesto

on ennalta-arvaamaton [Chaslot et al., 2008]. Chaslotin ja muiden [2008] mielestd pelkké
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lehtirinnakkaistaminen on huono tapa rinnakkaistaa, koska muut rinnakkaistamistavat toimivat

paremmin go-pelin yhteydessa.

master:

Kuva 14: Lehtirinnakkaistaminen [Niekerk et al., 2012].

Juuririnnakkaistamista kutsutaan my6s nimelld yksiajorinnakkaistaminen (single-run) [Chaslot
et al., 2008]. Juuririnnakkaistaminen toimii niin, ettd jokaisella solmulla on oma MCTS-puu, ja ne
toteuttavat kaikki neljd vaihetta MCTS-algoritmista [Niekerk et al., 2012]. Solmut jakavat
keskenédn tietoja, mutta ei kaikkea kerralla, vaan vain osia omista puistaan [Niekerk et al., 2012].
Kuvassa 15 nikyy, kuinka solmujen omat MCTS-puut tekevit pelisimulaatioita itsekseen [Niekerk
et al., 2012]. Chaslot ja muiden [2008] mukaan juuririnnakkaistaminen vaikuttaa patevélti tavalta
rinnakkaistaa MCTS-ohjelma, koska se on yksinkertainen ja tehokas. Heiddn testauksissaan 13x13-
laudalla parhaat tulokset saatiin juuririnnakkaistamisella. Niekerkin ja muiden [2012] mielestd
juuririnnakkaistaminen olisi yhtd hyvd kuin puurinnakkaistaminen, jos se pystyisi pdivittdméan
solmuja dérettoméllé taajuudella, jakamaan koko puu kerralla ja pelipuun péivitys tapahtuisi nolla-

ajassa. Tama kuulostaa jo teoriassa mahdottomalta.
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Kuva 15: Juuririnnakkaistaminen [Niekerk et al., 2012].

Niekerk ja muut [2012] tutkivat rinnakkaistamista muuttamalla MCTS-pohjaista ohjelmaa
Oakfoam tukemaan moniydin- ja rykelmérinnakkaistamista. He testasivat
moniydinrinnakkaistamista kéyttden puurinnakkaistamistekniikkaa. Talloin prosessoivat solmut
ovat keskusyksikkdytimid moniydinsysteemissd. MCTS-puu on jaettu kaikkien prosessoivien
solmujen kesken ja puu on osa jaettua muistia. Kaikki suoritettavat sdikeet toimivat samassa
puussa. Niekerk ja muut [2012] testasivat moniydinrinnakkaistamista kahdeksaan ytimeen asti ja
virtuaalinen menetys -lisdykselld. He eivdt huomanneet negatiivista rinnakkaisvaikutusta 9x9- tai
19x19-laudoilla. Heiddn mukaansa moniydinrinnakkaistaminen saavutti melkein ihanteellisen
skaalauksen heiddn testaamassaan laitteistossa. Rykelmdrinnakkaistamisessa lehti- ja
juuririnnakkaistaminen ovat ainoita realistisia vaihtoehtoja, joten Niekerk ja muut [2012] valitsivat
juuririnnakkaistamisen. Silloin jokainen prosessoiva solmu jakaa osan omasta pelipuustaan muiden
solmujen kanssa. He kéyttivdt solmujen véliseen viestintddn viestinvilitysrajapintaa (MPI) ja
testasivat rykelmédrinnakkaistamista 8 ja 32 solmuun asti 9x9 ja 19x19-laudoilla. Pienemmaélld 9x9-
laudalla ohjelman vahvuus nousi hyvin védhén tai ei ollenkaan. Isomman laudan tapauksessa he
huomasivat, ettd skaalaus 8 solmuun asti oli yhtd vahva kuin ideaalinen vahvuus olisi 4 solmulla.
Niekerk ja muut [2012] totesivat, ettd liian monella solmulla ajaminen 19x19-laudalla on haitallista
ohjelman vahvuudelle, koska 32 solmua toimi huonommin kuin 16 solmua. He jatkavat, ettd
rykelmérinnakkaistamisessa on paljon parantamisen varaa varsinkin ideaalisen skaalauksen
kannalta.

MCTS-algoritmin rinnakkaistaminen on osoittatunut hankalaksi. Segalin [2010] mielestd
kaikista onnistunein on osittainen puusynkronointimalli, jota kayttdd MOGO-TITAN. Segalin
[2010] tulokset osoittavat, ettd MCTS-menetelmd pystyy skaalautumaan melkein tdydellisesti

ainakin 64 sédikeeseen asti, kun se yhdistetddn virtuaalisen menetykseen. Ilman virtuaalista menetys
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-lisdystd skaalautuvuus on rajoittunut vain kahdeksaan sdikeeseen [Segal, 2010]. Gellyn ja muiden
[2012] mielestd MCTS-algoritmin rinnakkaistaminen ei tuo kovin suurta etua go-ohjelmiin, silld
MCTS pystyy kasvattamaan pelipuuta valinnaisesti aikaisempien simulaatioiden perusteella, mutta
rinnakkaistetulla MCTS-algoritmilla tdytyy sokeasti ajaa useita simulaatioita ilman, ettd otetaan
huomioon samanaikaisia simulaatoita [Gelly et al., 2012]. Vaikka rinnakkaistamisen hyddyt
saattavat jdddd minimaalisiksi, silti useimmat nykyiset tietokone-go-ohjelmat kéyttavit

rinnakkaistamista hyvékseen.

5.3. Solmulaajennus

Yajima ja muut [2010] tutkivat, kuinka solmulaajennus-operaattorit toimivat yhdessd UCT-
algoritmin kanssa. He esittelivdt kuusi operaattoria solmulaajennukseen (node-expansion): kaikki
pdit (all ends), vierailumddrd (visit count), sisarukset2 (siblings2), siirtymisen todenndkoisyys
(transition probability), merkittivd voittoprosentti (salient winnig rate) sekd vierailumédrin
arviointi (visit count estimate) -laajennus. Yajiman ja muiden [2010] toteutuksessa laajennus on
prosessi, jossa valittuun siirtoon lisdtdén uusi solmu hakupuuhun, joka kuvaa laudan tilaa siirron
jélkeen. Uuteen solmuun lisdtdédn my0s kaikki mahdolliset siirrot, joita pelin tilassa on mahdollista
seuraavaksi tehda.

Kaikki péét -laajennusoperaattori toimii niin, ettd jokaisen iteraation jdlkeen lisdtddn uusi
solmu. Vierailumiiri-laajennusoperaattori odottaa, kunnes solmussa on vierailtu useammin kuin
solmulla on sisaruksia. Vierailuméira-laajennusoperaattorin  voittoprosentti  kaikki pait
-laajennusoperaattoria vastaan oli 92,5% Yajiman ja muiden [2010] testauksissa. Kaikki paét
operaattori oli my0s hitain kaikista. Sisarukset2 toimi suurin piirtein yhtd hyvin kuin vierailuméaéra.
Sisarukset2 odottaa, kunnes solmussa on vierailtu kaksi kertaa useammin kuin solmun sisaruksissa.
[Yajima et al., 2010]

Yajima ja muut [2010] loivat siirtymisen todenndkdisyys, merkittdvd voittoprosentti sekd
vieraluméérdan arviointi -laajennusoperaattorit. He testasivat nditd kolmea operaattoria vain
vierailumééréd-operaattoria vastaan. Siirtymisen todennikdisyys -operaattori laajentaa solmun, jolla
on korkea arviointi sen sisaruksiin nidhden. Tdméa operaattori toimii offline-tiedoilla ja on
riippuvainen tietimyksestd. Merkittdva voittoprosentti odottaa, kunnes solmun voittoprosentti on
paljon parempi kuin sisarsolmujen. Operaattori kayttdd online-tietoa ja on siksi itsendinen
(domainista). Vierailumidridn arviointi -operaattori ei ole sopiva MCTS-algoritmille, joten sitd ei
kisitelld tdssd tutkielmassa. Sekd siirtymisen todenndkoisyys ja merkittivd voittoprosentti
suoriutuivat paremmin kuin vierailumédri, ja parhaiten ndytti parjadvin merkittdva voittoprosentti.

Yajima ja muut [2010] ovat vahvasti sitd mieltd, ettd solmun laajennus on kannattava lisd UCT-
algoritmiin. Heiddn kokeelliset tulokset néyttivit, ettd kaikki solmulaajennusoperaattorit paransivat

huomattavasti UCT-algoritmin suorituskykya.
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5.4. Meta-MCTS

Meta-MCTS on yhdistelmd Monte Carlo -puuhakua ja sisdkkiistd Monte Carloa (nested Monte
Carlo). Sisdkkdinen Monte Carlo yhdistdd sisdkkdisid kutsuja (nested calls) Monte Carlo
-simulaation  satunnaisuuden kanssa [Cazenava, 2009]. MCTS-algoritmin satunnainen
menettelytapa on vaihdettu MCTS-menettelytapaan. Chou ja muut [2011] kéyttivit meta-MCTS:44
luomaan go-pelin 7x7 kokoiselle laudalle aloituskirjan (opening book). Aloituskirja on kokoelma
erilaisia hyvid aloitussiirtoja, jotka todennékoisesti pelataan pelin alussa. Aloituskirja paattaa,
minké siirron pelaa ilman erillistd hakua [Chaslot, 2010]. Vaikka Meta-MCTS:n simulaatiot ovat
melko hitaita, pelipuusta valitut siirrot ovat korkealaatuisia ja niistd sai hyvén aloituskirjan. Meta-

MCTS laajennukset voidaan mééritelld seuraavasti [Chou et al. 2011] :
1. MCTS on rakennettu kiyttden oletusarvoista (pseudosatunnaista) simulaatiostrategiaa
2. Meta-MCTS on rakennettu kdyttimaén MCTS-ohjelmaa simulaatiovaiheessa
3. Meta-Meta-MCTS on rakennettu kayttdmain Meta-MCTS-ohjelmaa simulaatiovaiheessa
4. jne...

Téllaisia sisdkkdisid tasoja on kiytetty onnistuneesti Monte-Carlo -simulaatiossa. Chou ja muut
[2011] kokeilivat, kuinka Meta-MCTS-menetelmidn kayttd onnistuu go-pelissd kayttden 7x7-
kokoista pelilautaa. He rakensivat Meta-MCTS-menetelméin MoGoTW 4.86 Soissons -ohjelman
paille [Chou et al., 2011]. Meta-MCTS-menetelmidn simulaatiovaihe on muutettu niin, ettd jo
valmis MCTS-ohjelma MoGo suorittaa simulaatiot, eikd mikddn satunnainen yms.
simulaatiomenettelytapa [Chaslot, 2010].

Choun ja muiden [2011] Meta-MCTS kayttdd kahta sdént6a, kun se valitsee siirtoja:

1. Tee siirto, jolla on suurin empiirinen onnistumisprosentti.

2. Tee siirto, jolla on suurin empiirinen onnistumisprosentti, jos onnistumisprosentti on
suurempi tai yhtdsuuri kuin 10%. Muuten kéytd oletusmenettelytapaa (Meta-MCTS

tapauksessa oletusmenettelytapana on menettelytapa, jota kdytetidn MCTS:ssd).

Chou ja muut [2011] kéyttivdt Sensei's Library -nettisivua hyvdkseen luodessaan Meta-MCTS-
menetelmdin ihmisasiantuntijuutta. He hyoddynsivdt Sensei's Library -nettisivua niin, ettd he
kayttivat sivulla olevia aloituksia alustavana aloituskirjana sekd sivua harjoitusparina ohjelmalleen.
Chou ja muut [2011] huomasivat, ettd Meta-MCTS oppi nopeasti minkd tahansa joukon muuttujia,
jos silld oli kaytossd aloituskirja. Ilman aloituskirjaa ohjelman kyky oppia laski huomattavasti.
Testit nayttivit, ettd Meta-MCTS-menetelmé oppi nopeasti pelaamaan uusia vastustajia vastaan. Se
ei kuitenkaan pystynyt oppimaan ilman ulkoista tietimystd, kuten kayttamattd Sensei's Library

-nettisivun tietdmystd. [Chou et al., 2011]
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Chou ja muut [2011] testasivat ohjelmaansa ihmispelaajia vastaan. Se voitti 20 pelid. Yhdessi
pelissd heididn ohjelma teki virheen, joka olisi saattanut johtaa hdvioon, mutta myOs vastustajana
ollut ihmispelaaja pelasi virheellisesti ja siksi ohjelma pystyl voittamaan. Pelaajat olivat
ammattilaistasoisia. Voitot tapahtuivat kuitenkin vain 7x7-laudalla, jolla monet ammattilaispelaajat
eivit ole tottuneet pelaamaan, eivitka siksi pelaa niin hyvin kuin esimerkiksi 19x19-laudalla. Tama
lautakoko valittiin siksi, koska se on seuraava lauta, jota ei ole vield ratkaistu [Chou et al., 2011].
Chou ja muut kayttivat komi-kokoa 9,5 valkoisella pelaajalla ja 8,5 mustalla pelaajalla. He
kuitenkin onnistuivat luomaan Meta-MCTS avulla aloituskirjan, joka vahvistaa MCTS-menetelméaa
7x7-laudalla. MCTS-menetelmd yhdessd Meta-MCTS-menetelmén avulla luodun aloituskirja on
paljon vahvempi kuin pelkkd MCTS-menetelmé [Chou et al., 2011].
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6. Muut tavat tehdi tietokone-go-ohjelmia

Tédhdn lukuun on kerétty tapoja tehostaa tai tehdi tietokone-go-ohjelmia. Joitakin néistékin tavoista
voi kéyttdd yhdessa MCTS-menetelmidn kanssa, mutta tekniikat toimivat myos ilman MCTS-
menetelmii. Ensimmaiiseksi esitellddn neuroverkot, jota ei ole paljon viimevuosina edes tutkittu
tietokone-gossa. Sitten pohditaan hieman millaisia enemman ihmisen kaltaisia tekoélytekniikoita on
yritetty luoda voittamaan ihmispelaajat. Seuraavaksi esitelldéin kuviokirjastoja, joita on kéytetty go-
pelin yhteydessd jo heti ensimmdisistd tietokone-go-ohjelmista ldhtien. Viimeisend esitellddn
innovatiivista keksintdd, joka tietokannan avulla ennustaa silménliikkeiden avulla seuraavaa siirtoa

go-pelissa.

6.1. Neuroverkot

Ihmispelaajat ovat hyvid tunnistamaan kuvioita, mutta tietokoneet puolestaan ovat juuri kuvioiden
tunnistamisessa ja hyvin siirron valitsemisessa huonoja [Richards et al., 1998]. Koska neuroverkot
on todettu hyviksi erilaisten kuvioden tunnistamisessa, Richards ja muut [1998] tutkivat, kuinka ne
toimisivat go-pelissd. He muokkasivat SANE-ohjelmaa (Symbiotic adaptive neuro-evolution), joka
pystyy kehittimiin pienilld laudoilla pelaavia verkkoja ilman esiohjelmoitua tietimysti go-pelista.

Neuroverkot jdljittelevdt ihmisen aivoja: neuroneita ja niiden vilisid kytkoksid. Naméa
keinotekoiset neuronit sisdltavit sydtteen ja tulosteen. Tuloste voidaan yhdistdd muiden neuronien
syotteisiin. Neuroverkot oppivat niille annetuilla esimerkeilld ja ne yrittdvét 16ytda vastaukset, jotka
pienentdvit virheiden méérad. [Poole et al., 2014]

SANE-ohjelma pystyi kehittymddn muutamassa sadassa generaatiossa 9x9-laudalla niin, ettd se
pystyl voittamaan yksinkertaisen tietokonevastustajan [Richards et al.,1998]. Richards ja muut
[1998] kayttivdt vastustajana Wally-ohjelmaa, joka oli hyvd ensivastustajaksi, silld se ei ole liian
hyva ohjelma, mutta kuitenkin hieman haastava. SANE pystyi nopeasti luomaan strategian, jolla se
lopulta voitti Wallyn 75% peleistd. Ongelmana tissd on vain se, ettd ohjelma loi strategian, joka on
hyvda Wallyd vastaan. Ohjelman pitéisi pelata monia eri vastustajia vastaan, jotta se loisi hyvén
strategian, eikd vain keskittyisi yhden ohjelman heikkouksiin. Ohjelman kehittdminen on myds
vaikeaa, koska se pystyy jo osaamisellaan voittamaan vastustajan ilman lisdkehittymistd. [Richards
et al.,1998]

SANE pystyi kehittimdidn hyvid strategioita ilman etukéteistietimystd pelaamalla go-pelid.
Esimerkiksi kehittymisen alussa neuroverkkojen siirrot olivat satunnaisia, kun valittiin ensimmaisté
siirtoa. Siirto tapahtui usein reunoille tai niiden ldheisyyteen ensimmdisind generaatioina (koska
reunapaikkoja on enemmédn kuin keskuspaikkoja 9x9-laudalla), mutta koska neuroverkot
huomasivat aloitussiirron tekemisen reunaan johtavan usein ottelun hédvidmiseen, ne joutuivat

muuttamaan strategiaa. Muutaman generaation padstd aloitussiirrot siirtyivét sisemmadlle lautaan ja
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myohemmin kaikki parhaat neuroverkot aloittivat pelaamisen keskelté lautaa, joka on hyvé strategia
aloittaa. Richardsin ja muiden [1998] mielestd on erityisen hienoa, etti SANE kehitti strategian
aivan itse paétellen, mitka siirrot johtivat voittoon ja mitkd havioon. [Richards et al., 1998]

Richards ja muut [1998] ennustivat, ettd 13x13-laudalla SANE:n kehittymiseen vaaditaan
muutamia tuhansia generaatioita ja 19x19-laudalla jopa kymmenidtuhansia. Lubberts ja
Miikkulainen [2001] ovat sitd mieltd, ettd 19x19-laudalle kehittyvin neuroverkon tekeminen ei ole
vield jarkevdd, koska generaatioita tarvitaan litkaa. Tulokseksi saatava neuroverkko olisi my0s
todella iso. Neuroverkoissa on myds se huono puoli, ettei samaa neuroverkkoa pysty kiyttdméén eri
kokoisilla laudoilla, vaan evoluutio ja kehittyminen pitdd jokaiselle lautakoolle tehdd erikseen
[Stanley and Miikkulainen, 2004].

Stanley ja Miikkulainen [2004] kehittivdt harhailevaa silmid -neuroverkkoa (roving eye) go-
peliin. He halusivat luoda neuroverkon, joka pystyy pelaamaan go-pelid minké kokoisella laudalla
vain. Harhaileva silmi ei née koko lautaa kerralla niin kuin neuroverkot yleensd, vaan silld on pieni
ndkokenttd, joka pystyy skannaamaan lautaa miten vaan. Neuroverkko kehitettiin NEAT-
menetelméin (NeuroEvolution of Agmenting Topologies) avulla. Harhailevalla silmilld oli muisti,
jonka avulla se pystyl muistamaan laudan muut osat, ja skannaamalla lautaa se piitti, minne ja
milloin siirto tehddan. Kuvassa 16 on harhailevan silméin nidkokenttd; Harhaileva silma nidkee 3x3-
kokoisen alueen pelilaudalta ja ndiden 9 pisteen kohdalla harhailevalla silmilld on yksi musta ja
yksi valkoinen sensori. Stanley ja Miikkulainen [2004] peluuttivat menetelmdd ensiksi GnuGo:ta
vastaan 5x5-laudalla ja ndin kehittivdt harhailevaa silméé, jonka jélkeen he vaihtoivat laudan kooksi
7x7-laudan. Nyt he testin vuoksi kehittivét kaksi erillistd neuroverkkoa: yksi, joka oli kehitetty 5x5-
sekd 7x7-lautojen GnuGo:ta vastaan, ja toinen vain 7x7-laudalle. Stanley ja Miikkulainen [2004]
huomasivat, ettd neuroverkko, joka oli kehittynyt molemmilla laudoilla pérjdsi paremmmin.
[Stanley and Miikkulainen, 2004]
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Kuva 16: Harhailevan silmén nékokenttd [Stanley and Miikkulainen, 2004].
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6.2. Agentit ja oppiminen

Silver ja muut [2012] loivat sovelluskehyksen, joka edustaa laajaa valikoimaa erilaisia algoritmeja,
mukana on myds MCTS. Sovelluskehys kéyttdd véliaikainen ero (temporal difference) -hakua, jossa
kaytetdén arvofunktion ldhentdmistd (value function approximation), jotta voidaan yleistdd yhteen
kuuluvia tiloja, sekd bootstrapping-menetelmid, jotta voidaan vidhentdd arvioitujen arvojen
vaihtelua. Sovelluskehys kayttdd Monte Carlo -simulaation sijasta viliaikainen ero -oppimista.
[Silver et al., 2012]

Viliaikainen ero -haku keskittyy go-pelissd siithen, kuinka suoriudutaan hyvin nyt. Haku tarjoaa
kehitystd pelitilanteiden arvioimisen laatuun, eikd arvioi samanlaisia arvoja jokaiselle
pelitilanteelle. Haussa luodaan arvofunktio, joka kehittyy pelin edetessd. Nidin keskitytddn juuri
pelattavan pelin taktiikoihin ja strategioihin. Go-peliin on vaikea luoda arvofunktio, samalla lailla
kuin MCTS-menetelméédn on vaikea luoda simulaatiostrategiaa. Viliaikainen ero -haussa arvioidaan
arvot, jotka alkavat pelitilanteesta ja jatketaan pelin loppuun asti. Tdmai toteutetaan kouluttamalla
arvofunktio uudestaan pelin aikana. Viliaikainen ero -oppiminen tapahtuu pelaamalla itsepelejé,
jotka alkavat timénhetkisestd pelitilanteesta. Itsepelit tapahtuvat kesken pelin kestden muutamia
sekuntteja. [Silver et al., 2012]

Silver ja muut [2012] testasivat véliaikainen ero -hakua Fuego 1.0 -ohjelman UCT-hakua
vastaan, jota he kutsuivat vanilja-UCT-hauksi. Vanilja-UCT toimi pelkélld UCT-algoritmilla, josta
RAVE ja kaikki muu heuristinen tietimys oli poistettu. Kun laudan koko oli erittdin pieni, 5x5, niin
vanilja-UCT-haku pelasi melkein tdydellistd pelid, jolloin TD-haku jéi selvdsti huonommaksi. Kun
laudan kokoa suurennettiin 7x7-laudaksi, niin vanilja-UCT-haku ja TD-haku olivat tasavikisii.
Mitd suuremmaksi lautaa muutettiin, sitd paremmin TD-haku pérjdsi vanilja-UCT-hakuun
verrattuna. Kuitenkin TD-haku oli 3-4 kertaa hitaampi kuin vanilja-UCT-haku. Hyvid puolia Monte
Carlo -puuhaussa on se, ettd se yleenséd pelaa simulaatioita paljon enemmain sekunnissa kuin TD-
haku, ja jos silld olisi loputon médrd aikaa ja muistia, niin MCTS 10ytdisi optimaalisen
menettelytavan. [Silver et al., 2012]

Marcolino ja Matsubara [2011] tutkivat, kuinka erilaisten agenttien kiyttiminen yhdessd
MCTS:n kanssa toimii. He ottivat vertailukohteeksensa Fuego-ohjelman, joka on parhaita go-pelid
pelaavia ohjelmia. Marcolino ja Matsubara rakensivat 120 agenttia, jotka toimivat yhdessd Fuegon
kanssa ja pelasivat vastustajanaan Fuego ilman agentteja. Ndin saatiin vertailtua, onko Fuego
agenttien kanssa parempi kuin pelkkd Fuego.

Marcolino ja Matsubara [2011] esittdvét, ettd paras ryhmé ei vélttdmittd koostu parhaista
yksiloistd, vaan siitd, ettd ryhmaldisten taidot ovat erilaisia. Tatd he yrittivdt saavuttaa myos omilla
go-pelid pelaavilla agenteilla. Idea on innovatiivinen ja vaikuttaa yllittivin toimivalta. Agentit
olivat erityyppisid go-pelin pelaajia. Kaikkien 120 agentin kéyttd yhdessd ei tuottanut parasta

tulosta. Agentteja valittiin agenttitietokannasta satunnaisesti ja Marcolino ja Matsubara loivat eri
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menetelmilld ryhmid agenteista ja testasivat niiden voittoprosentin Fuegoa vastaan.
Mielenkiintoinen huomio oli se, ettd yksittdinen agentti, joka yksin parjasi huonosti Fuegoa vastaan,
saattoi silti nostaa ryhmén voittoprosenttia, kun agentti lisittiin pelaavaan ryhmédan [Marcolino and
Matsubara, 2011].

Marcolino ja Matsubara [2011] viittdvit, ettd monien agenttien kdyttd go-pelid pelaavissa
ohjelmissa on uusi ldpimurto. He ovat varmoja siitd, ettd kyseinen menetelméd tulee voittamaan
Fuegon. Kova viite, mutta he eivét ole vield testanneet menetelmdd muuten kuin Fuegoa vastaan.
Ihmispelaajien kanssa tilanne voi olla aivan toinen. Vaikka Fuego voitetaan, ei se tarkoita, ettd
ohjelma voittaisi ihmispelaajat, jotka Fuego on voittanut. Marcolino ja Matsubara [2011] eivit vield
pystyneet edes sanomaan, etti onko ryhmia oikein valittuja agentteja parempi verrattuna yhteen

parhaaseen agenttiin, koska erot olivat liian pienet.

6.3. Kuviokirjastot

Kuviokirjastojen (pattern library) kéytto tietokone-gossa on yleistd, koska go-pelissd on paljon
mahdollisia pelikuvioita. Jo ensimmdinen tietokone-go-ohjelma vuodelta 1968 kiytti
kuviontunnistusta hyvékseen [Sensei's Library, 2014]. Erilaista kuviotietimystd on kéytetty
tietokone-gossa siitd pitden. Chenin ja muiden [2008] mielestd kuviotietimys on tirkedd sekd
MCTS-ohjelmilla ja muissa ohjelmissa, jotta saataisiin tasokkain mahdollinen tietokone-go-
ohjelma luotua. Esimerkiksi GNU GO -ohjelma siséltdd kuviotietokannan siirtojen valitsemiseen
[Wang et al., 2011]. Myds MoGo- ja Fuego-ohjelmat kéyttivit kuvioita parantamaan satunnaisten
pelien simulaatioita [Wang et al., 2011].

Kuviokirjastojen ja tietokantojen ongelmana on kuitenkin se, ettd kuvioita on go-pelissa paljon,
eikd ole sellaista yleistd kuviota, joka esiintyisi ihan jokaisessa pelissd. Siksi onkin tdrkedd, kuinka
kuviot tunnistetaan ja kuinka niitd hyddynnetddn. Kuvioita kéyttdvdat sekd ihmispelaajat ettd
tietokone-go-ohjelmat [Liu et al., 2011]. Thmispelaajille kuvioiden tunnistaminen on helppoa.
Koska kivet eivit liiku pelilaudalla, pystyvat ihmispelaajat helposti ennakoimaan laudan tilanteita
eteenpdin. Aloittelevat pelaajatkin pystyvit ennakoimaan 15-20 siirtoa eteenpdin yhdesté tilanteesta
ja jopa 50 siirtoa tai enemmén ns. tikapuu-tilanteessa. Thmiset pystyvit erottamaan pelilaudalta
monimutkaisia riippuvaisuuksia kivien valiltdi. Téma kivien rippuvaisuuksien havannointi on
vaikeaa mallintaa tietokoneelle. [Miiller, 2002] Hyvd kuviotietimys on vaikeaa kuvata
méidréllisesti ja ohjelmoida. Kuvioiden viliset vuorovaikutukset voivat johtaa myds ennalta
arvaamattomaan kdytokseen. [Silver et al., 2012]

Ohjelmien kuviotietdimys saadaan joko jo valmiista kuviokirjastoista, koneoppimalla ne,
ihmisasiantuntijuudella, vahvistusoppimisella (reinforcement learning) tai hakemalla kuviot
pelitallenteista tilastollisesti [Liu et al., 2008]. Kuvassa 17 on 20 yleisintd go-pelin kuviota
ammattilaispeleistd, jotka Liu ja muut [2008] l6ysivédt. Vaikka hakee kuviot kuinka suuresta

pelitietokannasta tahansa, niin useimmat kuviot eivét tapahdu peleissd usein ja vain pieni maara
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kuvioista ilmestyy useissa peleissd [Liu et al., 2008]. Tiedonhaussa on myos kaksi suurta ongelmaa:
kuvion kéyttotapaa ei vilttdmattd pystytd ymmartimain ellei kuviolla ole suhteellisen suurta mééraa
esiintymisid; toiseksi on mahdotonta tutkia kaikkia kuvioita, joita go-pelissd on, koska jokaisessa
uudessa pelissd on yleensd kokonaan uusi ennenndkemidton kuvio [Liu et al., 2008]. Hyvissé
tietokone-go-ohjelmissa voi olla joseki-tietokantoja, joihin on tallennettu 5000 — 50000 siirtoa
[Richards et al., 1998].

Wang ja muut [2011] testasivat 4x4-kuvioita tavallisen 3x3-kuvion sijasta. Vaikeutena tdssi oli
se, ettd 4x4 ei ole symmetrinen, ja se on siksi hankalampi toteuttaa. Koska 4x4 on isompi kuin 3x3,
niin sen etuna on se, ettd se sisdltdd enemmin tietoa [Wang et al., 2011]. Mitd suurempi sen
parempi periaatteessa, mutta jo 5x5-kuviot vievét litkaa muistia. Se sisdltdisi symmetrian, mutta
suuruuden takia kuvioita on enemmin ja prosessointi vie liian kauan aikaa. Liian suuri kuvio
saattaa myoOs kédrsid poikkeuksellisesta reunatietimyksestd, joka johtaa védriin johtopdédtoksiin.
4x4-kuviointi pystyy parantamaan MCTS-algoritmia hiukan ja varsinkin isoilla laudoilla se toimii

paremmin kuin 3x3-kuviointi. [Wang et al., 2011]
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Kuva 17: 20 yleisintd go-pelin kuviota ammattilaispeleistéi [Liu et al., 2008]
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6.4. Siirtojen ennustaminen silmén liikkeiden avulla

Bossomaier ja muut [2012] tutkivat, kuinka go-pelisséd pystyy silménliikkeiden avulla ennustamaan,
mihin seuraava siirto todenndkdisesti tehdddn. He kiyttivdat kahta mallia, CHUMP ja CHREST.
CHREST tunnistaa lohkot (chunks) ja CHUMP kayttdd niitd lohkoja ennustamaan mahdollisen
seuraavan siirron [Bossomaier et al., 2012]. Bossomaierin ja muiden [2012] tavoite oli tutkia,
kuinka hyvin lohkot pystyvdt ennustamaan matalan tason toteutuksella, minne seuraava siirto
tehddin paikallisella alueella.

Bossomaier ja muut [2012] tutkivat ensin, kuinka ihmispelaajien katseet kayttdytyivit go-pelid
pelatessa. He totesivat, ettd huippupelaajat tunnistavat alueen, johon siirto kannattaa tehdid alle
sekunnissa. Yleensd tdmi alue on ensimmaéinen, johon heiddn huomionsa kiinnittyy. On huomattu,
ettd pelaajien huomio kiinnittyy kivien vilisiin alueisiin, eikd itse kiviin. Pelaajat katsovat vain
tietyn osan laudasta ennen kuin tekevit siirtonsa ja sen jdlkeen katsovat kokonaistilanteen laudalla.
[Bossomaier et al., 2012]

CHREST on itseohjautuva ja dynaaminen jéarjestelmd. CHREST koostuu neljisti osasta, joiden
avulla se tunnistaa lohkoja. CHREST tallentaa lohkot syrjintdverkosta (discrimination net), jonne
niitd lisdtddn oppimisen jilkeen. Syrjintdverkko on puumainen tietorakenne, jonka solmuja ovat
lohkot. Lohkot opitaan tietokannoista, joihin on tallennettu tietoa go-pelistd. [Bossomaier et al.,
2012]

CHUMP-mallin avulla Bossomaier ja muut [2012] saivat ennustusprosentikseen 50%. Eli
ohjelma osasi ennustaa oikean siirron puolessa testitapauksista. Ohjelma kuitenkin tutki vain
tilanteita, eikd varsinaisesti pelannut go-pelid. Kuvissa 18 ja 19 on esimerkit, millaisia tilanteita
Bossomaierin ja muiden ohjelma tutki. Bossomaierin ja muiden [2012] ohjelma onkin hyvin
alkutekijoissddn, ja sen hyotyd laajemmin ei voi vield tietdd varmasti. Heiddn mukaansa timé on
kuitenkin tdrkedd tutkimusta, jonka avulla tekodly voisi toimia samalla lailla kuin

thmisasiantuntijuus.
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7. Paatelmait

Tietokone-gon tavoitteena on ollut jo muutaman vuosikymmenen ajan ollut ohjelma, joka pystyy
pelaamaan go-pelid huippuammattilaisen tasolla 19x19-laudalla. Vilitavoitteina on ollut eri
kokoisten lautojen ratkaisu sekd eri tasoisten pelaajien voittaminen. Télld hetkelld 6x6-laudalle
pystytddn luomaan tdydellinen siirto jokaiseen pelitilanteeseen. Tietokone-gon taso on vasta
harrastelijadanien tasoilla. Vield kestdd varmasti vuosikymmen ennen kuin tietokoneet ovat
huippuammattilaisten tasolla, ellei jotain uuttaa patevda menetelmad keksita.

Tietokone-gossa tdmén hetken vahvin menetelmi on kiistimittdi MCTS-algoritmi. Kuitenkin
jotkut tutkijat ovat sitd mieltd, ettd MCTS-algoritmin hyddyt on jo kéytetty. Cook [2010] on sitd
mieltd, ettd MCTS:n kehitys on hidastunut. Voi olla, ettd varsinaisen MCTS-menetelmédin ei ole
keksitty mitddn uutta, mutta parannuksia on saatu lisdilemilld siihen erilaisia algoritmeja ja
menetelmid. Vaikuttaa myds siltd, ettd nyt ollaan vasta ottamassa kayttoon kaikki MCTS-algoritmin
hyodyt, koska vasta viime vuosina on pystytty MCTS-algoritmin avulla voittamaan
ammattilaispelaajia. Kroeker [2011] uskoo, ettd Monte Carlo -puuhaulla saadaan voitto
tietokoneille go-pelissd. Han kertoo, kuinka muutamassa vuodessa tietokoneet ovat editystyneet
huimasti Monte Carlo -puuhaun myo6td. Edistys on ollut kohtuullista verrattuna esimerkiksi
edellisen kymmenen vuoden edistymiseen, mutta nyt taas aletaan olla siind vaiheessa, ettd jotain
uutta pitdisi keksid, jotta kehitys pysyisi nopeana.

MCTS-algoritmin skaalautuvuus tarkoittaa sen kykyéd pelata paremmin silloin, kun lisdtddn
tietokoneiden tehoa tai laskenta-aikaa. Bourkin ja muiden [2010] mukaan skaalautuvuus esitetddn
usein MCTS-algoritmin etuna. Skaalautuvuus nidkyy kéytdnnossd MCTS-algoritmissa, kun
kaytetddn rinnakkaislaskentaa. Koska tiedetddn, etti rinnakkaistaminen on melko tehokasta, Bourki
ja muut [2010] huomauttavat, ettd kun rinnakkaistamisen tehokkuus ja MCTS-algoritmin
skaalautuminen otetaan huomioon, niin ohjelmien tulisi olla jo paljon vahvempia kuin
ihmispelaajat. Bourki ja muut [2010] testasivat, ettd MCTS-algoritmin skaalautuvuus selvisti
pienenee, kun tietokoneiden maird kasvaa. Segalin [2010] mielestd timi nékyy selvésti, kun katsoo
vuoden 2009 tietokoneolympialaisten tuloksia 19x19-laudalla pelattavan go-pelin osalta. Zen-
ohjelma tuli ensimmadiseksi kdyttden yhtd neljin ytimen systeemid. Toiseksi tuli Fuego-ohjelma,
joka kaytti kymmentd 8 ytimen systeemid. Kolmanneksi jdii MoGo, jolla oli kéytossddn
kaksikymmentd 32 ytimen systeemid. Eli ytimien mdérd ei taannut voittoa. Térkein asia tietokone-
gon rinnakkaistamisessa on se, kuinka kayttdd lisdtehot, eikd vain tee samaa asiaa monta kertaa
uudelleen. [Segal, 2010]

Skaalautuvuus MCTS-ohjelmissa sisdltdd joitakin etuja, mutta silli on selvid rajoituksia.
Vaikka kiytettdisiin suurta muistia ja suurta médrd tietokoneita, niin jotkin tehtévit ovat sellaisia,

joita MCTS-ohjelma ei osaa ratkaista [Bourki et al., 2010]. Jotkin tutkijat ovat eri mieltd ja
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esimerkiksi Silver ja muut [2012] véittivét, ettd MCTS pystyy loputtomilla resurseilla 16ytdmaan
optimaalisen ratkaisun. Tietenkdén loputtomat resurssit eivét tule tulevaisuudessakaan olemaan
mahdollista toteuttaa, joten silld ei ole periaatteessa merkitystdi MCTS-menetelmén hyvyyden
kannalta. Sellaisen tekniikan kehittdminen, jota pystyittdisiin rinnakkaistamaan helposti, seké
mahdollisimman monelle tietokoneelle niin, ettd pelin taso vain paranisi, toimisi hyvin go-pelissa,
mutta tdllaisen tekniikan kehittiminen on helpommin sanottu kuin tehty.

MCTS-menetelmédssad on puutteita ja ansioita, mutta tutkijat ovat usein eri mielti molemmista.
Se kuitenkin hyvéksytddn kiistatta parhaaksi menetelméksi tietokone-gossa tilla hetkelld. MCTS-
menetelmin kdytetyimmaistd versiosta UCT-algoritmista ei myodskéddn padstd yhteisymmarrykseen.
Se on vaikea rinnakkaistaa ja joistakin se on lilan hidas. UCT-algoritmia pidetddn kuitenkin
parhaana versiona MCTS-menetelmdi. RAVE on luotu parantamaan UCT-algoritmia, mutta joskus
RAVE heikentdd ohjelmien tasoa huonommaksi kuin mitd pelkdlld UCT-algoritmilla saataisiin
aikaiseksi. Tdmén takia pitdisi joko keksid, milloin RAVE:a ei pelissd kéyteti, tai sellainen lisa,
joka ei huononna go-peliohjelmien tasoa. Olisi tarkedd tutkia tarkoin, minkélaisissa tilanteissa
RAVE tekee véidrdn johtopddtdoksen ja milloin se toimii erityisen hyvin, sekd osata opettaa
ohjelmalle erottamaan tilanteet, joissa RAVE:a on soveliasta kayttia.

Lisdaykset MCTS-menetelmddn kuten solmulaajennus ja Meta-MCTS  vaikuttavat
mielenkiintoisilta kokeiluilta, mutta eivét todenndkdisesti tuo mitdén mullistuksia tietokone-gohon.
Solmulaajennus vaikuttaa turhan monimutkaiselta ja vaikka Yajima ja muut [2011] ovat sitd mielta,
ettd solmulaajennus on kannattava lisi UCT-algoritmiin, niin itse olen eri mieltd. Kaikkea ei
milldddn kannatta lisétd yhteen ja toivoa, ettd menetelmé paranisi. Voi olla, ettd jos kéyttdd pelkkaa
UCT-algoritmia, solmulaajennuksen lisédminen voi kannattaa, mutta en usko, ettd yhdessé kaikkien
muiden tekniikoiden kanssa se parantaa ohjelmaa. Meta-MCTS -menetelmé suurin ongelma on se,
ettd se on hidas ja menettelytapa muuttuu liian monimutkaiseksi. Meta-MCTS oli jo liian hidas
pienelld laudalla ja 19x19-laudalla sen tehokkuus ja nopeus laskisi huimasti, eikd sen kaytto olisi
mielekasta.

Bossomaierin ja muiden [2012] mielestd tietokoneiden kyky hankkia ja hyodyntda
thmisasiantuntemusta on puuttellinen. He jatkavat, ettd esimerkiksi shakissa tietokone toimii haulla,
kun taas ithmiset hyddyntdvédt kuviomuistia ja heiddn kokemustaan samanlaisista aikaisemmin
kohdatuista tilanteista. Bossomaierin ja muiden [2012] mielestd go-peli on mielenkiintoinen, koska
se on hyva alue tutkia ihmiskognitiota, sekd on olemassa mahdollisuus, ettid tietokone péihittda
thmispelaajat kiyttdmalld ihmisten strategiaa. Tietokone, joka osaa kéyttdd ithmisten strategiaa, on
mielenkiintoinen ajatus, mutta kuulostaa vaikealta toteuttaa. Kannatan mieluummin sitd, ettd
yritetddn rakentaa tietokone, jonka strategia ei ole samanlaista kuin ithmisilld, vaan yritetdin
parantaa tekodlystrategioita. Télloin voidaan pédstd ratkaisuihin, joihin ihmisaivoilla ei kyetd

padsemaan.
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Bossomaier ja muut [2012] pohtivat, ettd havaintokyky ja tieto tulee olla parempi go-pelissa
kuin shakissa, koska hakupuu on my0s paljon suurempi go-pelissi. Go-pelid usein verrataan
shakkiin, vaikka peleilld ei kovin paljon ole yhteistd. Tdma voi johtua tietysti siitd, ettd molemmat
on kahden hengen pelejé ja niissd on molemmissa valitaan mustat tai valkoiset nappulat. Molempia
pelataan myos laudoilla, mutta laudat ovat hyvin erilaiset. Siksi olisikin mielenkiintoista tietda,
onko ammattilainen shakinpelaaja my6s hyvd go-pelissé (tai toisinpédin) Olisi myos mielenkiintoista
tietdd, saako shakkia pelaavista tietokoneista vield parempia MCTS-menetelméd kayttamilla. Voi
olla, ettd MCTS-algoritmin lisddminen turhaa, koska shakin ammattilaispelaajat on pystytty
voittamaan jo vuosikymmenid sitten. Tietenkin voi olla, ettd shakki saadaan ratkaistua samalla
menetelmalld, jolla pdédstddn tietokone-gossa ldhes huippuammattilaistasolle.

Monet tutkijat, esimerkiksi Bossomaier ja muut [2012] ja Marcolino ja Matsubara [2011],
yrittdvét luoda go-pelid pelaavista tekoédlyohjelmista enemmain ihmisen kaltaisia. Heiddn mielestdén
ohjelmien osaamistason tulee vaihdella jopa kesken pelinkin, jotta he muistuttaisivat enemmaén
thmisten kaltaisia pelaajia. Marcolinon ja Matsubaran [2011] mukaan pelkdt ”vahvat” siirrot, joilla
valloitetaan vastustajan kivi tai kiviryhmid, eivit takaa go-pelissd voittoa, vaan tekevit pelin
huonoksi ja epdluonnolliseksi. Tdma véite kertoo siitd, ettei go-pelille ole olemassa minkaanlaista
vedenpitdvid voittostrategiaa, joka toimisi joka pelissd. Vaikuttaa siltd, ettei jollain pelityylillik&én
tule varmaa voittoa. Kaikki pelissé riippuu siitd, ketka pelaavat vastakkain.

On harmillista, ettei uudempia neuroverkko kokeiluja go-pelin suhteen ole tehty. Joko on tultu
sellaiseen tulokseen, etteivédt neuroverkot toimi go-pelin yhteydessd, tai ne vievit liikaa resursseja.
Nyt olisi kuitenkin mahdollista peluuttaa neuroverkkoja MCTS-metodia kayttdvid ohjelmia vastaan,
jolloin ongelmana ollut vain vastustajan strategian heikkouksien oppiminen ei tapahtuisi ja
neuroverkoille olisi mahdollista saada parempia harjoitusvastustajia kuin mitd 2000-luvun alussa
oli. Koska tavallinen neuroverkko pitdd kouluttaa pelaamaan kaikkia lautakokoja erikseen, olisi
melkein pakko aloittaa suoraan 19x19-laudalla, jolloin télldisen neuroverkon tekeminen voi olla
liian suuri tyotaakka aloittaa tyhjésta.

Kuviokirjastoja tai tietokantoja on kédytetty jo tietokone-gon alkumetreiltd asti. Varsinkin
fuseki-tietokanta vaikuttaa jarkeviltd lisdltd, koska aloitussiirtojen hyotyjd on vaikeaa laskea
tietokoneilla. Kuviokirjastojen kayttd kuitenkin tuottaa myds paljon ongelmia. Kuvioita on litkaa
go-pelissd, jotta pelkilla kuviokirjastolla pystyttdisiin luomaan toimiva ohjelma. IThmispelaajat ovat
erinomaisia  soveltamaan omaa  tietdmystddn  vanhoista  kuvioista  uusiin  pelissd
ennaltandkemittomiin kuvioihin, mutta tietokoneilta tdmi kyky puuttuu. Kuviotietimys lisdnd
jonkun muun tekniikan kanssa on usein jarkevad, mutta lopullisena tavoitteena voisi pitdd ohjelmaa,
joka pystyisi ilman kuviotietdmystd pédittelemddn hyvid siirtoja kaikissa tilanteissa, koska

kuviokirjastolla ei tdhidn yksinkertaisesti pystyta.
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Ohjelma, joka voittaa aina maailman parhaimman pelaajan, on go-pelin tapauksessa
todenndkodisesti mahdoton toteuttaa. Tamén pdivin yritykset 19x19-laudalla ovat vield kaukana edes
yhdesté voitosta, jos pelataan ilman tasoitusta. Mielestdni monet ovat liian optimistisella kannalla
siitd, ettd go-pelin ratkaisemiseen l0ytyy joku selvi ratkaisu. Fuego-ohjelman yksi tekijd Muller on
sitd mieltd, ettd ratkaisu l0ytyy silloin, kun MCTS-menetelméén lisdtdén ja yhdistetdédn joitain muita
menetelmid [Kroeker, 2011]. Silverin ja muiden [2012] sovelluskehys, joka sisdlsi kymmenid eri
algoritmeja go-pelin pelaamiseen on yksi mahdollinen tietokone-gon tulevaisuus. Useiden eri
menetelmien kayttd on mahdollista, mutta hankaluudeksi varmasti nousee toteutustavan
monimutkaisuus. Go-pelid pelaavat ohjelmat muuttuvat liian hitaiksi ja virheiden mééré kasvaa siti
mukaa, mitd monimutkaisemmaksi ohjelma tai algoritmi muuttuu.

Kuvassa 20 on koottu miten tietokone-go-ohjelmien taso on noussut vuosina 2006 — 2011.
Kuva on piirretty turhan optimistisen nidkdiseksi, koska kyu-tasolla yksi nousu ei ole sama asia kuin
dan-tasojen vélit. Kuvasta kuitenkin ndkee, kuinka suuri kehitys tapahtui vuonna 2006, kun
esimerkiksi MoGo nousi viisi tasoa korkeammalle vuodessa. Kehitys on hieman hidastunut, mutta

viela ei kuitenkaan olla 1dhelldkdadan ammattilaisdan-tasoa.
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Kuva 20: Tietokone-go-ohjelmien tason kehitys [Gelly and Silver, 2011].
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8. Yhteenveto

Tekodily, joka pystyy pelaamaan samalla tasolla huippuammattilaisten kanssa, on vield keksimétta.
Go-peli on hyvd tapa parantaa vanhoja tekodlytekniikoita sekd kehitelld kokonaan uusia
tekodlytekniikoita, joita voi kayttdd muillakin aloilla. Kun ammattilaispelaajien tasolle paistdén,
niin on yksi suuri tavoite saavutettu tekodlyn osalta.

Kisittelin tutkielmassani erilaisia tekodlytekniikoita, joita go-pelin pelaamisen on kokeiltu.
Monte Carlo -puuhaku on suurennuslasin alla télld hetkelld tietokone-gon parantamisessa, joten
tutkielmakin késittelee péddasiassa sitd ja sithen liséttyjd tekniikoita. Mukana on myds muutama
tekniikka, joita voi kdyttdd yhdessa MCTS-menetelmén kanssa tai sitten yhdessd jonkin muun
tekniikan kanssa.

Tekodly, joka pystyy pelaamaan go-pelid ammattilaistasolla, pitdd olla jokin innovatiivinen
ratkaisu. Uskon, ettd ratkaisu 16ytyy jostain vanhasta tekodlytekniikasta, johon on keksitty jokin
uusi innovatiivinen lisdys. Tulevaisuus go-pelin péihittdville tekodlytekniikoille néyttéisi olevan se,
ettd kokeillaan vdhdn kaikkea MCTS-menetelmén kanssa yhdessd, ja testataan, toimiiko se
paremmin kuin pelkkd MCTS-menetelmd. Voi myos olla, ettdi MCTS-menetelmdd ei pysty
toteuttamaan toimivammin go-pelille ja tiytyy keksid jokin muu ratkaisu. MCTS-menetelmilla
varmaan pystyy pelaamaan vield paremmin ainakin 9x9-lautaan asti.

Go-pelille ei varmaankaan koskaan tule 16ytymédin ilmiselvdd voittostrategiaa tai algoritmia,
jonka pystyisi vain haun avulla laskemaan parhaat siirrot. On hienoa, ettd on olemassa tillainen
peli, jonka ratkaisua ei 10ydy helposti, koska tutkijat joutuvat miettimddn innovativiisesti ja
varmasti go-pelin takia uusia tekoélytekniikoita keksitddn, joita voidaan hyddyntéd jollain muulla

alueella, vaikka ne eivét go-pelin kanssa toimisikaan.
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Liite 1
Go-sanasto

Atari: Kivi tai kiviryhmd, jolla on vain yksi vapaa paikka [Sensei's Library, 2014].

Fuseki: Aloitussiirto [Sensei's Library, 2014].

Hane: Japanilainen termi, joka tarkoittaa siirtoa, joka ympédréi vastustajan kiven tai
kiviryhmén [Sensei's Library].

Joseki: Tavallinen siirtosarja, joka yleensi pelataan nurkkaan [Miiller, 2002]

Kivi: Pelinappula, joko valkoinen tai musta, joita asetetaan pelilaudalle

Komi: Tasoituspisteet, jotka annetaan valkoiselle pelaajalle pelin lopussa. Usein sisdltdd
puolikkaan pisteen, jotta viltetddn tasapelin mahdollisuus.

Ko-sidéinto: Pelilaudan saman tilanteen toistaminen on kielletty. Ks. kuva 5

Kuollut Kivi tai kiviryhmé: Kiviryhm4, jolla ei ole yhtddn vapaata paikkaa. Ndmé poistetaan
laudalta. [Richards et al., 1998]

Piste: Pelilaudan viivojen risteymédkohtia, joihin kivet asetetaan.

Seki: Japanin kielestd lainattu termi kuvamaan tilannetta, jossa molemmilla pelaajilla on
kaksi elavaa kiviryhmaa, joilla on yhteisid vapaita paikkoja, mutta kumpikaan ei pysty
tayttdmadn vapaita paikkoja ilman, ettd kiviryhma kuolee. [Sensei's  Library, 2014].
Semeai: Valloittamiskilpailu [Miiller, 2002].

Silmé: Ympéroity alue, jossa on yksi vapaa paikka. Kivet, joilla on kaksi silméé, ei voida
endd valloittaa [Miiller, 2002].

Tikapuut (ladder): Alkeellinen valloittamissiirtosarja [Miiller, 2002].

Vapaa paikka: Tyhji paikka kiven tai kiviryhmén vieressd [Richards et al., 1998].



