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Resumen

En 2016, el equipo de DeepMind sorprendié al mundo creando una inteligencia
artificial capaz de jugar al go a un nivel superior al de los humanos y ganando a uno
de los jugadores mas laureados de la historia. Sin embargo, AlphaGo era un algoritmo
complejo y requeria de una gran potencia computacional.

Un ano mas tarde se publicé AlphaZero. La belleza de este algoritmo residia no solo
en que requeria menos potencia computacional y se podia aplicar a mas juegos, sino
en la elegancia con la que combinaba sus componentes para lograr un rendimiento por
encima de cualquier otro algoritmo hasta el momento.

El objetivo de este trabajo es explicar el funcionamiento del algoritmo AlphaZero.
Para ello se introducen primero las nociones tedricas bésicas del aprendizaje por refuerzo
y las redes neuronales y posteriormente los detalles particulares del algoritmo. Ademas,
se implementa una versién reducida del mismo y se entrena para jugar al tres en raya
y al Conecta 4, estudiandose los resultados obtenidos.
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Abstract

In 2016, DeepMind’s team surprised the world by crafting an artificial intelligence
that was able to play Go at a superhuman level and win the second most laureate
Go player in history. However, AlphaGo was a complex algorithm, that required huge
computing power.

A year later AlphaZero was published. The beauty behind this algorithm relies not
only on the smaller computing power required or that it can be applied to more board
games but also on the way they skillfully put together its components to achieve a
performance way better than other Go programs at that moment.

The objective of this work is to explain how AlphaZero works. First, we briefly
introduce the theoretical basis of reinforcement learning and neural networks and later
we explain the details of the algorithm. In addition, a slightly simplified version of
the algorithm is implemented and trained to play Tic Tac Toe and Connect 4, and its
performance is analyzed.
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1. Introduccion

1.1. Motivacion

En el ano 1996 el ordenador Deep Blue (supercomputador disenado por IBM especificamente
para jugar al ajedrez) se enfrenté por primera vez a Kasparov, y aunque perdié el encuentro 2 a 4,
fue capaz de ganar una partida. Un ano més tarde, en 1997, se celebrd otro encuentro entre ambos
en el que Deep Blue si fue capaz de vencer. Esto supuso un hito porque era la primera vez que un
ordenador derrotaba al campedn del mundo de ajedrez, un juego de considerable dificultad.

Con el juego del go habia sucedido algo distinto. Pese a tener solo un tipo de fichas, tanto
la cantidad de posiciones como la cantidad de movimientos posibles en cada jugada hacian que
el espacio de exploracién del go (nimero de lineas de juego que se pueden seguir a partir de un
estado dado) fuese inmensamente superior al del ajedrez. Por ello, hasta la aparicién del algoritmo
AlphaGo en 2016 los programas de go eran incapaces de ganar a jugadores profesionales.

El equipo de DeepMind logré, uniendo los arboles de biisqueda de Monte Carlo utilizados por
todos los programas de go en el momento con una innovadora aproximacién empleando redes neu-
ronales y aprendizaje por refuerzo, crear un programa que fuese capaz de jugar al go al maximo
nivel. Su primer encuentro con un jugador profesional fue contra Fan Hui, 3 veces campeén de go
en Europa, en octubre de 2015. AlphaGo lo gané 5-0, siendo el primer encuentro en el que una
inteligencia artificial ganaba a un jugador profesional en igualdad de condiciones. No obstante, el
verdadero desafio llegé en marzo de 2016, cuando AlphaGo se enfrenté a Lee Sedol, uno de los
mejores jugadores del mundo en el momento, y el segundo de la historia con mas titulos internacio-
nales. En este encuentro AlphaGo vencié 4-1, cediendo una sola partida tras un movimiento divino
de Sedol.

El encuentro generé una increible expectacién a nivel mundial y supuso un importante punto de
inflexién, puesto que no se esperaba que las maquinas superasen a los humanos en el go tan pronto.
Desde entonces, han aparecido varias versiones del algoritmo, mejorando notablemente no solo su
rendimiento sino también simplificindolo y haciéndolo més general, incluyendo a AlphaZero.

1.2. Objetivos y plan de trabajo

Los objetivos de este trabajo son dos. El primero de ellos es estudiar el algoritmo AlphaZero
desde un punto de vista tedrico. Para ello se comienza en el capitulo 2 definiendo el marco tedrico del
aprendizaje por refuerzo y brevemente las redes neuronales, dos de los pilares sobre los que se asienta
el algoritmo. El capitulo 3 serd la seccién principal del trabajo, en la que abordaremos los detalles
tedricos de AlphaZero, extraidos del articulo en el que se define el algoritmo. En este capitulo
también se hablard brevemente de las diferencias de AlphaZero respecto al resto de algoritmos
pertenecientes a su misma familia.

El segundo objetivo del trabajo es observar el comportamiento del algoritmo desde el punto
de vista practico. Para ello, se implementa una versién ligeramente simplificada de AlphaZero y
se analizan los detalles mas importantes de la implementacién en el capitulo 4. Por ultimo, en el
capitulo 5 se entrena esa implementacién para jugar al tres en raya y al Conecta 4 y se analizan
los resultados obtenidos.



Introduction

Motivation

In 1996, Deep Blue (a supercomputer designed by IBM specifically to play chess) faced Kasparov
for the first time. Although it lost 2 to 4, Deep Blue was able to win one game. One year after, in
1997, another match was played between them and then Deep Blue was able to achieve the victory.
This victory was a landmark in computer science research because it was the first time a computer
was able to defeat a chess world champion, a game with sizeable complexity.

However, the game of Go was substantially different. Although in Go there is just one type of
piece, the number of different boards and possible movements made Go’s game tree (number of
games that can be played from a certain state) much larger than chess’ one. Due to that, until the
appearance of AlphaGo in 2016 computer programs were unable to win professional players.

DeepMind’s team was able to build an algorithm that played Go at a superhuman level by
putting together the Monte Carlo Trees used by all the contemporary programs, a neural network
and reinforcement learning. Its first match against a professional player was against Fan Hui, 3 times
Go European champion, in October 2015. AlphaGo won the match 5-0, and that was the very first
time an artificial intelligence won a match against a professional player without any handicap.
However, the real challenge was held in March 2016, when AlphaGo played against Lee Sedol, one
of the best players in the world at that moment and the second player with more international
titles in Go’s history. AlphaGo won the match 4 to 1 losing just one game after a divine movement
by Sedol.

This match generated an incredible expectation worldwide and was an important landmark in
Al research because experts did not expect that computers would be able to defeat professional
players in Go so early. Since then, several versions of the algorithm have appeared, improving
significantly not only its performance but also making it more simple and more general, including
AlphaZero.

Objectives and work plan

This dissertation has two main objectives. The first one is to study the AlphaZero algorithm
from a theoretical point of view. Firstly, in Chapter 2 we define the theoretical framework of
reinforcement learning and briefly the neural networks, two fundamental pillars the algorithm relies
on. Chapter 3 will be the crucial part of the dissertation. On it, we will discuss the theory behind
AlphaZero, based on the paper where the algorithm was proposed. In this chapter, we will also talk
briefly about the differences between AlphaZero and the other variants of the algorithm.

The second objective is to observe how the algorithm behaves when implemented. To achieve
this, a slightly simplified version of the algorithm is implemented. The crucial details of this imple-
mentation will be discussed in Chapter 4. Lastly, in Chapter 5 we teach the algorithm to play Tic
Tac Toe and Connect 4, and we analyze the results achieved.



2. Fundamentos tedricos

2.1. Aprendizaje por refuerzo
2.1.1. Marco tedrico

El aprendizaje por refuerzo es una de las tres grandes ramas que existen en el aprendizaje
automatico. Por un lado tenemos el aprendizaje supervisado, en el que a partir de un conjunto de
datos etiquetados el sistema trata de entender por qué cada ejemplo pertenece a esa clase y predecir
las etiquetas de nuevos ejemplos sin etiquetar. En el aprendizaje no supervisado, se proporcionan
ejemplos sin etiquetar y se busca una estructura subyacente que permita separarlos en grupos.

En el aprendizaje por refuerzo la aproximacion es completamente diferente. Vamos a tener un
agente que va a interactuar con un entorno por medio de acciones. En cada momento, el entorno
va a estar en un estado, el cual se va a ver modificado por las acciones realizadas. Ademads, cada
accién va a proporcionar al agente una recompensa y su objetivo es maximizar la recompensa total
obtenida. Para explicar la teoria subyacente al aprendizaje por refuerzo se utilizara el capitulo 17
de Foundations of Machine Learning [11] y el capitulo 3 de Reinforcement Learning: An Introduc-
tion [23].

Una primera diferencia del aprendizaje por refuerzo respecto a las dos otras aproximaciones es
que, en estas, nosotros proporcionamos los ejemplos. Sin embargo, en el aprendizaje por refuerzo es
el propio agente el encargado de generarlos por medio de interacciones con el entorno. Esto provoca
que el proceso de obtencién de datos de entrenamiento se intercale con el propio entrenamiento.

Por otro lado, el hecho de que el propio agente sea el que recabe los datos genera el conflicto
conocido como explotacién contra exploracién. Por un lado, el sistema ya ha explorado una cierta
parte del entorno y en base al conocimiento obtenido tiene una “mejor estrategia”, aquella que le
reporta una mayor recompensa. Sin embargo, puede existir una parte del entorno atin desconocida
v que al explorarla encontremos una estrategia mejor. El agente tiene que equilibrar el explotar la
mejor estrategia hasta el momento con explorar en busca de otras estrategias mejores.

Para formalizar el marco en el que se desarrolla la teoria se utilizan los procesos de decisién de
Markov (MDP por sus siglas en inglés). Tenemos los siguientes elementos:

= Un conjunto de estados S, que contiene todos los posibles estados en los que se puede encontrar
el entorno.

= Un estado inicial sg, la situacién inicial del entorno. Sera la situacién de la que partiré el
agente.

= Un conjunto de acciones A, con las distintas acciones que podemos realizar.
= Un conjunto de recompensas R que podemos recibir por las acciones realizadas.

= Para cada par de estado s y accién a, una distribucién de probabilidades sobre los estados de
destino. Es decir, una funcién § : S x S x A — [0, 1] tal que:

5(s'|s,a) = probabilidad de ir a s" desde s ejecutando la accién a



Al ser una probabilidad, adema&s verificard que:

Z 5(s'|s,a) =1

s'eS

= Para cada par de estado s y accién a, una distribucion de probabilidades sobre las recompen-
sas. Es decir, una funcién r : R x § x A — [0, 1] tal que:

r(r'|s,a) = probabilidad de obtener una recompensa r’ desde s ejecutando la accién a

Y de nuevo se verifica:

Z r(r'ls,a) =1

r"eR

El proceso de decisiéon se denomina de Markov porque las funciones § y r verifican la propiedad de
Markov. Esta propiedad la poseen aquellas distribuciones de probabilidad que dependen tinicamente
del estado actual, pero no de estados anteriores. De esta forma, el estado ha de encapsular toda la
informacién para identificar univocamente el momento en el que nos encontramos.

Otro inciso importante es que se ha definido un marco muy general, en el que a pesar de que
se realice dos veces la misma accién en el mismo estado se puede llegar a un estado diferente
u obtener una recompensa distinta. Esto se debe a que tanto la funciéon § como la funcién r
devuelven una distribucion de probabilidad. Para el desarrollo que vamos a realizar no se necesita
tanta generalidad, puesto que desde un estado tras ejecutar una accién se ird siempre al mismo
estado y nos proporcionard la misma recompensa. Por ello, se puede sobrecargar la notacién para
simplificar las funciones ¢ y r, dado que desde el estado s efectuando la accién a se pasard siempre
al estado s’ y se obtendrd recompensa r’':

Por otro lado, vamos a considerar un modelo discreto. Esto significa que las decisiones se van a
tomar en una serie de instantes temporales {0,...,T'}, y es una eleccién natural dado que nosotros
vamos a trabajar con juegos de tablero en los que hay que tomar las decisiones en ciertos puntos de
la simulacién (y mientras el jugador estd pensando no se modifica el entorno). El valor T se conoce
como horizonte, y puede ser finito o infinito.

Todo lo anterior hace referencia al entorno, es decir, a como se va a comportar el medio con el
que interactiia el agente. Para modelizar el comportamiento del agente empleamos la politica. Una
politica es una funcién 7 : & — A(A), siendo A(A) el conjunto de distribuciones de probabilidad
sobre A. Esto significa que para cada estado s tendremos una distribucién de probabilidades 7(s)
que nos indicara cudl es la probabilidad con la que el agente realizara cada accion en dicho estado.
Una politica es determinista cuando para todo s hay una tnica a tal que m(s)(a) = 1 (siempre
realizamos la misma accién desde cada estado).

Todo esto nos lleva a la siguiente construccion, que se encuentra descrita en la figura

1. El entorno comienza en el estado sg.
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Figura 1: Funcionamiento de un proceso de decisién de Markov. Basado en la figura 3.1 de [23].

2. El agente selecciona la accién a realizar en base a la distribucién de probabilidad m(sg).
3. El agente realiza la accién ag, recibe por ella la recompensa rg y pasa al estado s;.

4. Repetimos el procedimiento hasta el instante T', generando la trayectoria:

S0 ap To S1 air r1 S2

Al introducir el concepto de politica hemos hablado de la politica que sigue el agente. Sin
embargo, como esta aprendiendo al mismo tiempo que interactiia con el entorno, es habitual que
esta politica sea dindmica, es decir, se modifique con el paso del tiempo con el objetivo de obtener
la mayor recompensa posible. Las anteriores eran politicas estacionarias, puesto que no dependian
del instante temporal. Cuando se emplea una politica no estacionaria pasa a estar parametrizada
por una t, indicando el instante actual:

m: S = A(A)

Una cuestién interesante es por qué utilizamos distribuciones de probabilidad para modelizar
el comportamiento de un agente si cuando este se enfrente al problema real solamente va a poder
escoger una de las acciones. Esto se emplea para poder ir modificando la politica poco a poco y
explorar el espacio de soluciones de forma mas gradual. Si en el instante de tiempo ¢ la politica m;
indica que en el estado s siempre hay que realizar una accién y la politica 741 indica que en ese
mismo estado siempre se realiza otra, la modificacién de la politica es muy brusca. Pese a que en
unos pocos ejemplos hayamos visto que esta accién es mejor, puede que si tenemos en cuenta todas
las posibilidades esta accién no lo sea, y en el fondo hayamos empeorado la politica.

Si por el contrario trabajamos con distribuciones de probabilidad los cambios que podemos
hacer son mucho més suaves, ya que podemos hacer una acciéon ligeramente mas probable que
antes (en detrimento de otras). Evidentemente existe el mismo riesgo, que hagamos mas probable
una accién que conduzca a una recompensa menor. Sin embargo, puede que tras un empeoramiento
de la politica muy grande no seamos capaces de recuperarnos. Como ya dijimos anteriormente, en
el aprendizaje por refuerzo es el propio agente el encargado de recabar los datos de entrenamiento.
Si la politica actual se centra en una regién del espacio, es posible que no seamos capaces de salir



de esa region en la exploracién. De ahi que sea muy importante no dar pasos excesivamente grandes
y querer hacer tan solo ligeras modificaciones en cada pas

Dependiendo de si el horizonte que utilizamos es finito o infinito, la recompensa total obtenida
en una trayectoria se computa de diferente forma:

= En caso de tener un horizonte finito, la recompensa total serd la suma de las recompensas
obtenidas:

Partimos del estado sy y en cada paso realizamos la accién indicada por la politica para el
estado 57E|, pasando al estado s;4+1 y acumulando la recompensa.

= En el caso de tener un horizonte infinito, la suma de las recompensas podria ser infinita.
Por ello se utiliza un descuento, un pardmetro v € [0, 1) que garantiza que la suma es finita
cuando r; esta acotado:
—+00
Z Wt Tt
t=0

El descuento otorga ademds mayor importancia a las recompensas obtenidas més cerca del
estado actual. Es algo razonable incluso en el caso de tener un horizonte finito, puesto que
habitualmente las acciones mas préximas a una recompensa son aquellas que han contribuido
en mayor medida a ella. Supongamos que estamos en una partida de ajedrez donde recibimos
una unidad de recompensa cada vez que ganamos. Las ultimas jugadas son las responsables
de la victoria. Para estos estados, la recompensa se sumard practicamente integra porque el
descuento estara elevado a una potencia pequenia. Sin embargo, las primeras jugadas de la
partida, pese a que han contribuido a la victoria probablemente no lo han hecho tanto como
las ultimas. Para esos estados, la recompensa final tendrd menos peso porque el descuento
estard elevado a una potencia mayor.

Una vez introducidos los conceptos de politica y recompensa, tiene sentido introducir el concepto
de valor de una politica 7 a partir de un estado s, que es la recompensa total esperada si partimos
desde s y en cada paso aplicamos la politica w. La diferencia respecto al parrafo anterior es que
antes suponiamos que tenfamos una tunica trayectoria generada por nuestra politica. Por ejemplo,
que para cada estado realizabamos la accion a; a la que la politica otorgaba mayor probabilidad,
es decir, que maximizaba 7(s;)(a;). Ahora vamos a pensar en todas las posibles trayectorias que se
pueden tomar a partir de nuestra politica y cudl es la probabilidad de cada una de ellas, y vamos a
ponderar la recompensa obtenida en cada una de ellas por su probabilidad para obtener una media.
De nuevo, distinguimos dependiendo del horizonte temporal:

'De hecho, en el aprendizaje por refuerzo existe el concepto de regién de confianza (trust region en inglés). Es la
region en la que podemos optimizar la politica sin miedo a “optimizar demasiado”, con el propdsito de evitar estas
actualizaciones destructivas.

2Como ya hemos dicho anteriormente, la politica es realmente una distribucién de probabilidad. Aqui nos estamos
refiriendo a la accién escogida en base a dicha distribucién de probabilidad.



s Horizonte finito:

!

Vﬂ'(S) af~7r (st) [ZT St, T

t=0

o=
we

Utilizamos la esperanza matematica para calcular la recompensa esperada con el fin de con-
tabilizar la recompensa de todas las trayectorias al mismo tiempo. Una forma mas intuitiva de
formularlo es en términos de trayectorias. Como ya introdujimos anteriormente, una trayectoria
es una secuencia de estados y acciones que llevara aparejada una serie de recompensas. Dado que
las funciones ¢ y r son deterministas, con conocer tanto sy como las acciones realizadas podemos
describir una trayectoria.

» Horizonte infinito:

T
VW(S) = EatNW(St) [Z 'Yt T(Sta W(St))
t=0

Para escribir la funcién V en términos de trayectorias necesitamos conocer la probabilidad
de cada trayectoria, puesto que de esto dependerda su “contribuciéon” a la recompensa esperada
total. Si denotamos con P(7|m) la probabilidad de la trayectoria 7 con la politica 7 y estamos
trabajando con un horizonte finito, entonces podemos calcular esta probabilidad como el producto
de las probabilidades de las acciones en la trayectoria, es decir:

Prlmy= I =~ w(si)(a)

T=a0,a1, " ,aT

Por otro lado, la recompensa de una trayectoria es la suma de las recompensas obtenidas a lo
largo de la trayectoria:

R(1) = Z r(si, ai)

T=a0,a1, " ,ar

Con esto podemos definir la funcién V' como:

T

VW(S) :Eat’\'ﬂ'(St) [Z T(Sh ( )

t=0

os] ZP 7|Im)R

siendo 7 todas aquellas trayectorias que comienzan en sg. Esta definiciéon nos da una mejor idea de
qué es lo que queremos para la politica: aumentar la probabilidad de aquellas trayectorias que nos
aportan una recompensa mayor y decrementar la de aquellas con recompensas menores.

2.1.2. Algoritmos de aprendizaje por refuerzo

Dentro del aprendizaje por refuerzo encontramos diferentes familias de algoritmos en base a las
caracteristicas del problema que resuelven y cémo lo aproximan. Una clasificacién interesante es



RL Algorithms

v 4

Model-Free RL Model-Based RL

| |
y ¥ ¥ Y

Policy Optimization Q-Learning Learn the Model Given the Model

Policy Gradient ] —> —=> World Models L AlphaZero

A2C/A3C —> CH1 —> 12A

> MBMF
TRPO > HER L>| MBVE

Figura 2: Taxonomia de los algoritmos de aprendizaje por refuerzo. Diagrama sacado de [12].
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la que hacen en Spinning Ulﬂ [12], y que se puede ver en la figura |2, Como se dice en la propia
fuente, es “una clasificacion no exhaustiva pero si util de los algoritmos de aprendizaje por refuerzo
actuales” .

En la primera divisién diferencian entre algoritmos basados en el modelo (model-based) o no
(model-free). El paradigma subyacente a estas dos vertientes es totalmente distinto. En los algo-
ritmos basados en el modelo del entorno, una vez tengamos un buen modelo del entorno (es decir,
tengamos informacién sobre las funciones de transicién § y r) vamos a emplearlo para planificar
sobre él. Un ejemplo de ello es el algoritmo que vamos a estudiar, AlphaZero. En él sabemos exac-
tamente como funciona el modelo y explotamos esta informacién estudiando qué movimiento es
mejor probando multiples variantes sobre nuestro modelo y quedédndonos con la que conduzca a
mejores resultados. Los algoritmos no basados en el modelo por el contrario no se preocupan en
absoluto de construir un modelo del entorno. Se dedican a probar las acciones sobre el entorno y
en base a las recompensas obtenidas ajustan la politica y siguen realizando pruebas para mejorar
la politica. Un ejemplo de ellos es el algoritmo PP(ﬂ, que sigue exactamente este patron.

Dentro de los algoritmos basados en el modelo, se distinguen aquellos que tienen que aprender
el modelo y aquellos que ya tienen el modelo. AlphaZero se encuentra en esta segunda divisién:
nosotros le proporcionamos un modelo completo y exacto del entorno (que ademds ha de verificar
otras condiciones que veremos més adelante) y AlphaZero trabaja sobre él.

3Esta es una pégina web con unos interesantisimos recursos de aprendizaje por refuerzo (especialmente aprendizaje
por refuerzo profundo). Es propiedad de OpenAl, una de las principales entidades del sector.

“Este otro algoritmo serd estudiado en mi TFG de Matematicas: Aprendizaje por refuerzo: Fundamentos ma-
temdticos del algoritmo PPO e implementacion.



Los que tienen que aprender el modelo sin embargo son més versatiles. En juegos como el ajedrez
o el go es sencillo codificar las reglas que rigen el juego. Sin embargo, en otros juegos, como pueden
ser los de Atari[ﬂ, no es sencillo indicar cémo se modifica la imagen pixel por pixel al realizar cada
accién. Un ejemplo de estos algoritmos es MuZero [16], una evolucién de AlphaZero. En él, la parte
de planificacion es similar a la de AlphaZero, pero ademads permite aprender el entorno mediante
la estimacién de la funcién de recompensa. Sin embargo, en este trabajo estudiaremos AlphaZero
porque ya poseemos un modelo exacto del juego con el que vamos a trabajar y en esta situacién
MuZero no representa una mejora.

2.1.3. Ejemplo de problema de aprendizaje por refuerzo

Para situar al lector vamos a enunciar un problema clasico de aprendizaje por refuerzo y a
definirlo en términos de un proceso de decisiéon de Markov. El ejemplo 3.4 de [23] es el problema
de equilibrado de una barra. Se tiene un carro con una barra en su parte superior. Esta barra
se puede mover hacia la izquierda o hacia la derecha, y el objetivo es mantener la barra vertical
durante el maximo tiempo posible, evitando que se caiga por el movimiento producido por el carro.
En el OpenAl Gym aparece implementado bajo el nombre de CartPole. En la figura [3| se ilustra el
problema.

Figura 3: Fotograma sacado de la simulacién de CartPole. El objetivo es mantener la barra sin que se
caiga durante 500 pasos, obteniendo +1 de recompensa cada instante que no se termine la simulaciéon. La
simulacién se termina antes de 500 pasos si la barra se inclina més de 15° respecto a la vertical o si el carro
se sale de la pantalla.

En particular, en la implementaciéon de OpenAl Gym el estado se describe con una tupla de
cuatro elementos, indicando la posicién y la velocidad del carro, y el d&ngulo y la velocidad de la
barra. En el estado inicial el carro estd aproximadamente en el centro, y la barra tiene un ligero
angulo y velocidad (diferente entre dos simulaciones distintas para no aprender una estrategia
adaptada a un estado de inicio en particular). Las acciones posibles son mover el carro a la izquierda

50penAl Gym es un conjunto de entornos sobre los que se prueba habitualmente el funcionamiento de los algo-
ritmos de aprendizaje por refuerzo [5]. Entre ellos se encuentran varios juegos de Atari y son comdinmente utilizados
en las publicaciones, como [I6], 17, [I§], para comparar distintos algoritmos.



o a la derecha y se otorga +1 de recompensa por cada paso que mantengamos la barra en pie, hasta
un maximo de 500 pasos. La limitacién de pasos es un constructo para evitar que las ejecuciones
sean infinitas, pero podemos extender de forma natural este problema a un nitmero infinito de
pasos. Por lo tanto:

» S = {tuplas de 4 valores permitidas} U {estado terminal}.

= 59 = estado generado aleatoriamente, pero con el carro centrado y la barra casi vertical.
v A = {izquierda, derecha}.

» R ={1}.

» §(s,a) = estado s’ al que llegamos tras aplicar la accién a, calculado por la simulacién.

» 7(s,a) = 1.

La funcién de valor actual dependera de la politica actual. Si por ejemplo con la politica actual
m; tenemos desde el estado actual s tres posibles trayectorias con probabilidad 0,6, 0,25 y 0,15, y
mantienen la barra equilibrada durante 12, 15 y 14 pasos respectivamente, entonces

Vi (s) =0,6-12+0,25- 15+ 0,15 - 14 = 13,05

Nétese la dependencia intrinseca entre politica y valor. Este serd uno de los puntos claves del
aprendizaje por refuerzo que nos acompanaran a lo largo de todo el desarrollo de AlphaZero y
tendrd suma importancia en su funcionamiento.

2.2. Redes neuronales

En esta seccién se introducirdn brevemente las ideas tras las redes neuronales. Para ello se
utilizaran los libros Neural Networks and Deep Learning: A Textbook [1] y Deep Learning [9]. Los
detalles tedricos concretos de la red neuronal utilizada en AlphaZero se comentan en el apéndice A.

Las redes neuronales reciben este nombre por estar inspiradas en el cerebro humano. Este
estda compuesto de neuronas, que reciben impulsos eléctricos de neuronas cercanas a través de las
dendritas. Cuando la cantidad de estimulo supera un umbral, la neurona envia una senal eléctrica
por su axoén, comunicandose asi con las neuronas a las que esta conectada.

El objetivo de las redes neuronales es aprender a asociar cada dato (un vector de ntimeros) con
una etiqueta (que puede ser la clase a la que pertenece el dato, un valor numérico asociado, etc).
Para ello, nosotros le proporcionaremos multiples ejemplos en los que aparece un dato y su etiqueta
asociada, y la meta es que tras aprender la red neuronal sea capaz de predecir correctamente la
etiqueta de datos que no ha visto previamente, utilizando el conocimiento adquirido.

En la red neuronal, la funcién de neurona la desempena el perceptrén. Este va a recibir un
dato X = {zg,x1,...,2,} y va a producir una salida g con la prediccién. Esta salida se calcula
mediante el producto escalar XW, siendo W = {wq, w1, ..., w,} los pesos otorgados a cada dato
de entrada. El objetivo del entrenamiento es aprender estos pesos, de forma que se seleccionen los
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Figura 4: Esquema de un perceptréon para un dato con 4 componentes. El perceptrén toma el dato X y los
pesos Wy calcula XW =3, .x;w;. A este resultado le aplica una funcién no lineal para producir la
salida §. Figura basada en la figura 1.3(a) de [IJ.

pesos que logren mejores predicciones. Ademas, para poder aprender funciones mas complejas tras
el producto escalar se aplica una funcién no lineal. En la figura ] se puede ver un esquema de un
perceptrén.

Por ejemplo, supongamos que tenemos un juego entre dos jugadores cuyo estado viene definido
por el vector X = {xg,x1,...,2,} y queremos saber a qué jugador favorece la posicién (valor entre 1
si favorece al jugador que tiene que mover y —1 si favorece al oponente). Si utilizamos como funcién
de activacién la tangente hipebdlica (que transforma R en [—1,1]), entonces el valor predicho por
nuestro perceptron seria:

n
9 = tanh Z T;W;
i=0

Para entrenar nuestra red necesitaremos conocer el valor y que otorgamos a la posicién X.
Queremos que los valores y e § sean lo més similares posibles, para lo cual vamos a tratar de
minimizar una funcién que refleje la diferencia entre estos dos valores. A esta funcién se la conoce
como funcién de pérdida.

Para minimizarla vamos a utilizar una técnica conocida como descenso de gradiente. Esta técnica
se basa en utilizar la direccién proporcionada por el signo de la derivada. Si suponemos que nuestra
funcién de pérdida es f y nuestro dato X es unidimensional, entonces f'(X) > 0 si la funcién f es
creciente en el punto actual y f/(X) < 0 si la funcién f es decreciente. Por lo tanto, para minimizar
f simplemente tendremos que desplazarnos en la direccién contraria a la indicada por la derivada.

Por ejemplo, para nuestro problema de predecir el valor de una posicién en un tablero, podemos
utilizar como funcién de pérdida la diferencia al cuadrado, para penalizar més a los errores mayores:

Ly = (y — 9)* = (y — tanh(XW))”
v en este caso la actualizacién de los pesos de nuestra red seria

11



W =W —aVLy(X)

donde trabajamos con la nocién de gradiente porque cada dato de entrada suele estar compuesto de
varias componentes. Ademas aqui estamos aprendiendo de un solo ejemplo. Para el entrenamiento
necesitaremos multiples ejemplos con los que ensenar a nuestra red. Durante el entrenamiento, el
conjunto de entrenamiento se divide en varios subconjuntos, llamados batches. Cada uno de estos
subconjuntos se introduce en la red y se obtienen las etiquetas predichas. La actualizacion se realiza
de la misma forma que habiamos visto para un unico dato, con la salvedad de que la funcién de
pérdida se escoge para tener en cuenta varios datos. Por ejemplo, utilizando

(X,y)eD

y siendo D el conjunto de datos de entrenamiento.

El valor a se denomina ratio de aprendizaje. Ratios mayores hardn que la red aprenda mas
“rapido”, es decir, tenga mas en cuenta en la actualizacién los nuevos ejemplos, mientras que ratios
mas pequenos hardn que los nuevos ejemplos introducidos influyan menos. Si pensamos en términos
de la derivada, esta nos proporciona una direccién de mejora local si « es lo suficientemente pequeno,
por lo que en la préactica nuestro objetivo es encontrar un ratio lo suficientemente grande para que
la red aprenda rapido pero al mismo tiempo lo suficientemente pequeno para garantizar la mejora.

Este proceso de entrenamiento se realiza para todos los subconjuntos en los que hemos dividido
los datos (es decir, para cada batch se obtienen las predicciones y se actualiza solo tras procesar
todos los datos de cada batch), y se denomina época (epoch en inglés) a cada iteracién de entre-
namiento. Lo normal es realizar varias épocas, las suficientes para que nuestro algoritmo incorpore
el conocimiento proporcionado por los ejemplos pero no demasiadas para que no se produzca so-
breaprendizaje (overfitting en inglés). Podria ocurrir que nuestro ejemplo, en vez de fijarse en las
caracteristicas de nuestro dato y tratar de relacionarlo con la etiqueta simplemente aprenda para
cada dato la etiqueta que le corresponde. Esto evidentemente minimiza el error cometido, pero
cuando presentamos a la red un nuevo ejemplo desconocido, esta no es capaz de clasificarlo porque
realmente no esta encontrando las caracteristicas que indican la pertenencia de una muestra a una
clase en particular.

Al igual que en el cerebro una unica neurona es poco util, una red neuronal con un unico
perceptrén no tiene mucho poder de clasificaciéon. La idea es utilizar multiples perceptrones para
aumentar las relaciones que son capaces de identificar. Para ello, colocamos los perceptrones en
capas, de forma que las neuronas de una capa van a estar conectadas con las de la capa anterior y
siguiente. La estructura de una red neuronal multicapa se puede ver en la figura

Para entrenar las redes neuronales multicapa el proceso es mas complejo que para un uUnico
perceptrén. Esto se debe a que la pérdida de una capa es una funcion de la pérdida en capas
anteriores. Por lo tanto, al computar el gradiente tendremos que utilizar la regla de la cadena, com-
plicando los calculos. El proceso de entrenamiento en redes multicapa se denomina retropropagacion
(backpropagation en inglés) y bésicamente consta de dos pasos:

= Fase de avance: se introducen los ejemplos de entrenamiento en la red y utilizando los pesos
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Figura 5: Ejemplo de red neuronal multicapa. La red comienza con la capa de entrada, con una neurona
por cada dato de la entrada (en este caso, nuestro dato X tiene 4 componentes). Tras ello vienen varias
capas ocultas (2 en este caso) con un nimero de neuronas escogidas por nosotros (en este caso 3 cada una,
pero podria ser un nimero diferente, incluido un nimero diferente en cada capa). Por tltimo tenemos la
capa de salida, con tantas neuronas como datos queramos calcular (en este caso solo calculamos un valor,
por lo que tenemos una tnica neurona). Las conexiones con lineas simples son las conexiones entre capas, y
seran las conexiones para las que queremos aprender los pesos. Esto significa que entre la capa de entrada
y la primera capa oculta aprenderemos 4 x 3 = 12 pesos, entre las capas ocultas 3 x 3 = 9 pesos y entre la
segunda capa oculta y la capa de salida 3 x 1 = 3 pesos, para un total de 24 pesos en toda la red. Figura
basada en la figura 1.11(c) de [IJ.
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actuales se calcula la etiqueta final predicha y los valores en todas las neuronas intermedias.

= Fase de propagacion: desde la ultima capa se calcula el gradiente de la funciéon de pérdida
(utilizando la regla de la cadena) y se actualizan los pesos conforme al gradiente.

Por dltimo, para este trabajo son importantes dos tipos de redes neuronales en particular: las
redes convolucionales y las residuales. Las redes convolucionales estdn especialmente concebidas
para trabajar con datos con m&as de una dimensién que poseen una cierta estructura, como es
el caso de una imagen. Si nosotros utilizamos una imagen como entrada de las redes neuronales
que acabamos de ver (representada como una matriz con el valor de un pixel en cada posicién),
tendremos que “aplanar” la imagen. Concatenaremos cada una de las filas de la matriz para crear
un vector unidimensional, que serd el que pasemos a la red neuronal para que realice la prediccién.

Sin embargo, con este proceso estaremos perdiendo la estructura de la imagen. En una imagen los
pixeles adyacentes estan relacionados. Al aplanar la imagen preservamos la adyacencia en horizontal,
pero no en vertical ni en diagonal. Es cierto que la red podria aprender esta nocién de adyacencia
en el vector, a pesar de que estén separados los valores, pero es mucho mas sencillo que aprenda a
reconocer estos patrones adyacentes si le proporcionamos los datos con la estructura original. Las
redes convolucionales aprovechan esta idea utilizando operaciones sobre areas de pixeles.

Por otro lado, las redes residuales permiten incrementar la profundidad de la red mediante el uso
de conexiones adicionales entre capas. Ambas redes se describen con més detalle en el apéndice A.

2.3. Reglas del go

Pese a no ser necesario saber jugar al go para entender el funcionamiento del algoritmo, si que
es interesante conocer ciertos aspectos del juego para entender la complejidad del mismo y ciertos
detalles del algoritmo. Por ello se resumen brevemente aqui sus reglas.

El go se juega sobre un tablero con 19x19 intersecciones, inicialmente vacio. En cada turno
el jugador correspondiente coloca una ficha en una interseccién, comenzando las negras, aunque
también se puede pasar el turno (y no poner ficha). Un conjunto de fichas de un color es capturado
cuando estd completamente rodeado por fichas del otro color. Ademés, no se puede realizar un
movimiento que provoque que el tablero vuelva a una situaciéon anterior. Al terminar la partida
(ambos jugadores pasan, o el tablero estd completamente lleno) se contabilizan los puntos. En
primer lugar, se identifican cudles son las piezas vivas y las piezas muertas. Las piezas muertas son
aquellas que, en caso de continuar la partida, serdn inevitablemente capturadas, mientas que las
piezas vivas son las restantes. En cuanto al sistema de puntuacion, hay dos variantes:

= Reglas chinas: cada jugador recibe un punto por cada ficha suya en el tablero y por cada
interseccion dentro de su territorio.

= Reglas japonesas: cada jugador recibe un punto por cada ficha contraria capturada y por cada
interseccion dentro de su territorio.

Ademsds, dado que han comenzado las negras, a las blancas se les suele dar algin tipo de compen-
sacion en forma de puntos extra. Mediante esta regla ademas se evita que haya empates, asignando
una cantidad no entera de puntos.
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3. AlphaZero

A lo largo del tiempo, el equipo de DeepMind ha propuesto distintas formas de crear una
inteligencia artificial para jugar, primero al go, y después a cualquier juego de mesa para dos
jugadores del que conozcamos las reglas, el estado pueda ser visto por ambos jugadores durante
toda la partida y no haya eventos que dependan del azalﬂ Podriamos considerarlos una familia
de algoritmos, la cual ha evolucionado mediante distintas mejoras que han servido no solo para
aumentar el rendimiento del algoritmo sino también para hacerlo mas general y robusto. En la
figura [6] se pueden ver las diferentes versiones.

Enero 2016 Marzo 2016 Enero 2017 Octubre 2017 Diciembre 2020
o 0 o o 0
AlphaGo Fan AlphaGo Lee AlphaGo Master AlphaGo Zero MuZero
AlphaZero

Figura 6: Cronologia de las diferentes versiones del algoritmo, indicando su fecha de publicaciérﬂ

El algoritmo en el que se centra este trabajo es AlphaZero. Sin embargo, la descripcién principal
de este algoritmo aparece en el articulo donde se presenta AlphaGo Zero: Mastering the game of Go
without human knowledge [22]. AlphaGo Zero estaba centrado en jugar al go, pero sus ideas eran
facilmente extrapolables a otros juegos. Por ello los autores publicaron un nuevo articulo: A general
reinforcement learning algorithm that masters chess, shogi, and Go through self-play [20], donde se
indican las ligeras modificaciones que hay que hacer a AlphaGo Zero para que pueda enfrentarse a
otros juegos. Es entonces cuando el algoritmo pasa a llamarse AlphaZero.

En esta seccién se explica primero qué elementos componen AlphaZero y cuél es su funcién. Tras
ello, se pasa a explicar en detalle cada uno de ellos: la red neuronal, el arbol de bisqueda de Monte
Carlo y el aprendizaje por refuerzo, haciendo uso principalmente de los articulos anteriormente
citados. Por ultimo, se indican las modificaciones fundamentales entre las diferentes versiones del
algoritmo expuestas en la figura [f] donde ademds de los articulos anteriormente citados se utilizan
de forma puntual los de AlphaGo: Mastering the game of Go with deep neural networks and tree
search [19] y MuZero: Mastering Atari, Go, chess and shogi by planning with a learned model [16].

3.1. Algoritmo

El algoritmo consta de tres elementos principales: aprendizaje por refuerzo, una red neuronal
y arboles de bisqueda de Monte Carlo (de ahora en adelante MCTS por sus siglas en inglés). En
esta seccion vamos a introducir el papel general de estos tres componentes en el algoritmo y en

SEn particular, los autores prueban el algoritmo en [20] sobre el ajedrez, shogi y go, juegos que claramente verifican
estas premisas. Otros ejemplos serian el tres en raya y el Conecta 4, los cuales vamos a estudiar en este trabajo.

"Para aquellos algoritmos que han sido publicados, se utiliza como fecha la fecha de publicacién del articulo:
AlphaGo Fan [19], AlphaGo Zero [22] (AlphaZero fue publicado 2 meses después [20]) y MuZero [16]. Para los
restantes (AlphaGo Lee y AlphaGo Master) se utiliza la fecha en la que se jugaron sus respectivos encuentros.
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las secciones siguientes vamos a precisar el funcionamiento exacto de cada uno de ellos. La clave
del algoritmo estda en combinar de forma inteligente estos tres elementos para estimar de forma
precisa el valor de una posicién y la politica a seguir para cada estado. De esta forma, se puede
obtener para cada estado una jugada muy buena manteniendo el coste computacional dentro de
unos limites razonables.

El primer elemento es la red neuronal, que va a recibir como entrada el estado actual s y nos va
a devolver el valor actual v del estado, indicando la probabilidad de ganar, y un vector p indicando
la probabilidad de seleccionar cada movimiento. Estas salidas vendran determinadas por los pesos
de la red, que denotaremos como #. Por lo tanto, la red neuronal computard una funcién fy tal que:

fo(s) = (p,v)

Nuestro objetivo al entrenar esta red neuronal es encontrar unos parametros 6 de forma que fy nos
proporcione una estimacién acertada de cémo de buena es la posicién actual y al mismo tiempo una
buena politica a seguir, dando una probabilidad mayor a aquellas acciones que conducen a mejores
posiciones.

Aqui es donde entra en juego el segundo componente, el arbol de bisqueda de Monte Carlo.
Desde el estado s actual vamos a simular varias partidas. En las simulaciones, aquellas lineas de
juego mas prometedoras seran exploradas mas veces. Esto lo que nos permite es reducir el coste
computacional, centrando nuestros recursos en aquellas variantes de la partida en las que tenemos
mayores probabilidades de ganar. Tras realizar las simulaciones, ejecutaremos la accién a que nos
reporte un mejor resultado. Para determinar cudles son las mejores variantes utilizamos la red
neuronal. Por un lado, las estimaciones del valor de cada estado nos permiten saber cuan bueno
es el estado al que llegamos. Por otro, la distribucién de probabilidades nos indica qué acciones
deberiamos probar mas y cudles menos.

Por dltimo, tenemos el aprendizaje por refuerzo. Tras jugar una partida, para cada accién
ejecutada tendremos informacién sobre:

1. El estado en el que hemos realizado dicha accién.
2. La cantidad de veces que hemos explorado cada accion.

3. El resultado de la partida (si hemos ganado, empatado o perdido).

Esta informacién nos sirve para entrenar la red neuronal, de forma que el valor asignado a la posicién
refleje la probabilidad de que el resultado de la partida sea favorable o no y que las probabilidades
de las acciones sean lo mas cercanas posibles a las que el MCTS ha considerado como buenas. El
tener una mejor red neuronal hace que el MCTS se centre en zonas mas prometedoras, y esto hace a
su vez que la red neuronal proponga mejores politicas. Esta es la idea innovadora que ha permitido
al algoritmo obtener unos resultados mucho mejores que otros programas anteriores. Ademds, en
ningdn momento se hace uso de caracteristicas especificas del go o del ajedrez, como si hacian los
mejores programas existentes cuando se publicé AlphaZero.
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3.2. Red neuronal

Si nosotros pudiésemos explorar todas las lineas de juego serfamos capaces de, para cada po-
sicién, calcular si son ganadoras o perdedoras (o conducen a un empate) suponiendo que jugamos
de forma éptima. Habra posiciones en las que hagamos lo que hagamos terminaremos perdiendo:
estas son las posiciones perdedoras. Habrd otras posiciones desde las cuales si nosotros efectuamos
una cierta accion, dejemos a nuestro rival en una posiciéon perdedora: estas son las ganadoras. Por
dltimo, habra posiciones en las que nuestro rival tiene una serie de movimientos que fuerzan un
empate.

Calcular de forma exacta si una posicién es ganadora o perdedora es posible en juegos con un
espacio de exploracion pequeno. Sin embargo es totalmente impracticable para juegos como el go, en
el que tanto el factor de ramificacién como la profundidad del juego son inmensas. En el articulo de
AlphaGo (la primera versién del algoritmo, anterior a AlphaZero) [19] los autores proponen reducir
el factor de ramificacién y la profundidad del juego para convertirlo en un problema asumible.

En primer lugar, muchas de las lineas de juego no son interesantes. Algunos movimientos son
muy malos y conducirdn a una derrota inevitable contra un jugador 6ptimo. Por lo tanto, si con-
siguiésemos restringirnos solo a aquellas lineas de juego interesantes reduciriamos el factor de ra-
mificacién. Esto se consigue mediante la introduccién de una politica p. Esta politica reflejara lo
“buena” que es una accién a en un cierto estado s asignandole una mayor probabilidad p(s)(a) que
a otras acciones. En consecuencia, cuando simulemos partidas partiendo del estado s no probaremos
todas las acciones de forma equiprobable, sino que estudiaremos mucho mas aquellas que la politica
nos indica que son prometedoras.

En segundo lugar, saber si una secuencia de movimientos conduce a una victoria o a una derrota
requiere ejecutar todos estos movimientos hasta llegar al final de la partida y computar el resultado.
Sin embargo, reduciriamos la profundidad de juego si fuésemos capaces de predecir para una posicién
no terminal qué es lo que va a ocurrir. Concretamente, la funciéon que querriamos conseguir es una
que otorgase a una posiciéon valor 1 cuando bajo juego éptimo gana el jugador actual, —1 cuando
pierde y 0 cuando empata. Evidentemente, si queremos el valor exacto volverfamos al problema
inicial, pero si queremos un valor aproximado podemos simplificar el problema. Por lo tanto, nuestro
objetivo en AlphaZero es calcular una funcién que nos devuelva valores cercanos a 1 cuando esa
posicion sea muy favorable al jugador actual, cercanos a —1 cuando sea muy desfavorable y 0
cuando esté equilibrada. Ademads, cuanto més favorable sea la posicién actual més cercano serd el
valor a 1 (y cuanto mds desfavorable sea mds cercano serd el valor a —1).

Para el calculo tanto de la politica como del valor los autores proponen utilizar una red neuronal.
Si estamos en un estado s y los parametros de la red neuronal son 6, entonces nuestra red neuronal
nos va a devolver una tupla:

f@(S) = (pa U)

En primer lugar, p es un vector con la politica proporcionada por la red neuronal. Es una distri-
bucién de probabilidad discreta sobre las posibles acciones, de forma que la red nos dice cudles
cree que son las acciones més prometedoras para dicho estado. Por otro lado, el valor v estima lo
favorable que es la posicién s para el jugador actual, suponiendo que este sigue la politica p. Esta
funcién v no es mas que una estimacioén de la funcién V,, que definimos en la introduccién teérica
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Figura 7: Estructura de la red neuronal utilizada en la versién final de AlphaGo Zero y AlphaZero. Durante
el entrenamiento se utilizaban también instancias més pequenas, con 19 bloques residuales.

al aprendizaje por refuerzo.

Mientras que en el algoritmo original AlphaGo habia dos redes neuronales, encargandose una
del célculo del valor y la otra de la politica, en AlphaGo Zero y AlphaZero se combinan ambas
en una unica red neuronal. Esto significa que las primeras capas son comunes y tras ellas tenemos
unas pocas capas diferentes para generar cada salida.

La idea detras de la red neuronal es que las capas vayan poco a poco capturando las carac-
teristicas principales del estado. Tras aprender los parametros, ciertos conjuntos de neuronas van a
ser capaces de identificar ciertos patrones en el estado y en base a eso van a ser capaces de predecir
si un estado es bueno o malo (valor) o qué accién seria méas beneficiosa (politica). Se supone ademés
que estas caracteristicas importantes de los estados van a ser fundamentales tanto en el cémputo
del valor como de la politica. Por ello se obliga a que los pardametros de varias capas sean iguales
compartiendo dichas capas entre ambas redes. La arquitectura general de la red aparece descrita
en la figura[7] La entrada de la red es un estado s. Este se pasa al primer bloque, un blogue convo-
lucional. Su salida pasard por 19/39 bloques residualeﬂ La salida del ultimo blogque residual esta
conectada por un lado al blogque politica, encargado de calcular la politica p para el estado actual,
y por otro lado al bloque valor, encargado de calcular el valor v.

Un detalle importante es determinar qué es el estado s. Queremos que s contenga toda la

8Los autores entrenaron una pequeiia red con 19 bloques durante 3 dfas para probar el funcionamiento del algoritmo
y despusés la red definitiva con 39 bloques durante 40 dias.

18



000001]J00O00O00O
010001)/10110

— 011001)J00000
1 000001)J00O00O00O
000001LO0OO0OOO

Figura 8: Representacién correspondiente a un tablero 5x5. En la primera matriz tenemos un 1 en las
posiciones en las que hay fichas negras (que en el go son las que juegan primero) y 0 en las que no. Idem
para las fichas blancas en la segunda matriz.

informacién relevante para que la red neuronal pueda calcular correctamente lo buena que es la
posicion y la accién a realizar. En el go no es suficiente con conocer el estado actual del tablero puesto
que hay reglas que impiden la repeticion de movimientosﬂ Por ello, en AlphaGo Zero no se pasa solo
el tablero actual, sino los ltimos 8 tableros de la partida. El propio equipo de DeepMind explicd
ademas que no es simplemente un mecanismo para respetar las reglas del juego. Estos ultimos
movimientos sirven de “historia” y ayudan al algoritmo a saber qué ha jugado recientemente el
oponente, indicdndole dénde deberia centrar su atencién [21].

El tablero se proporciona indicando para cada uno de los colores las casillas que estan ocupadas
por fichas de ese color, por lo que cada tablero esté representado por 2 matrices de tamano 19x19,
como se ejemplifica en la figura [§] para un tablero de tamano 5x5. Ademas, se indica a qué jugador
le toca mover mediante una ultima matriz de tamano 19x19 rellena de unos si le toca jugar a las
negras y ceros si es a las blancas. Esto se hace porque, al ser una red convolucional, es més sencillo
pasarle otra capa entera que pasarle un tinico valor. Por ello, el estado s se corresponde con una
matriz tridimensional de tamano 19x19x17 (8 tableros x 2 matrices/tablero + 1 matriz indicando
a quién le toca jugar).

En el apéndice A se explica en detalle cudl es la composiciéon de cada bloque y la funcién que
desempena cada uno de sus elementos.

3.3. Arbol de bisqueda de Monte Carlo

La pregunta clave ahora es: jpor qué se utiliza el MCTS si ya tenemos una red neuronal que
nos proporciona una buena funcién de valor y una buena politica? Podriamos simplemente, para
cada estado, obtener el valor aproximado de los estados siguientes y movernos hacia el estado que
la red considere que el oponente tiene menos probabilidades de ganar. O podriamos seleccionar la
accion con probabilidad mas alta. Como se resalta en el articulo de AlphaGo Zero, la combinacién
del MCTS con una red neuronal nos permite seleccionar movimientos notablemente mejores que la
red neuronal por si sola. La idea es que el MCTS se aprovechara de la politica propuesta por la red
neuronal para explorar las acciones mas prometedoras y al mismo tiempo propondréd una politica
que en teoria es buena, para que la red neuronal pueda aprender de ella. De esta forma el MCTS
y la red neuronal se ayudan para conseguir la mejor politica posible.

Como ya explicamos en la seccién anterior, la idea de la politica y la funcién de valor era reducir

9Como se indica en las reglas del go en la introduccién, bajo ciertas condiciones se pueden capturar las fichas del
oponente. Esto podria llevar a ciclos infinitos si no hubiera reglas que evitasen las repeticiones.
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Figura 9: MCTS para el Conecta 4 que tiene como raiz el estado sg. Desde ahi podemos realizar 7 acciones,
correspondientes a colocar la siguiente ficha en cada una de las columnas con hueco. Esto nos llevara a los
nodos s ;, dependiendo de la accién realizada. Nétese que en los nodos no necesitamos almacenar ninguna
informacién adicional. Para un juego arbitrario, el nimero de aristas con origen en un estado dependera del
nimero de acciones validas en ese estado.

el nimero de lineas de juego en las que centrarnos y utilizarlas para calcular de forma precisa la
mejor accién en cada situacién. Para ello, el MCTS va a realizar multiples simulaciones guiado por
la politica y la funcién de valor, con la esperanza de estar centrandose en las mejores variantes, y
va a escoger la accidén que conduzca a un mejor resultado solo en estas variantes.

En esta subseccion ilustraremos ademas el funcionamiento del MCTS sobre el Conecta 4, dado
que es el juego para el que posteriormente se implementara el algoritmo. La estructura del MCTS se
puede adaptar facilmente a cualquier otro juego, teniendo en cuenta el niimero de acciones posibles
en cada estado.

3.3.1. Estructura del arbol

E1 MCTS es una estructura arbérea en la que cada uno de los nodos del arbol va a representar un
estado s del juego. La informacién importante la vamos a tener en las aristas, que van a representar
las distintas acciones que se pueden realizar desde un estado. Dos nodos (representando estados s
y $1) estardan conectados por una arista si existe una accién a tal que al realizar a en sy nos lleva
a s1. Cada arista presente en el drbol estard caracterizada por un par (s,a) y, para cada una de
ellas, el MCTS va a guardar la informaciéon que necesita para decidir cudn prometedora es. En la
figura [9] se muestra la estructura del MCTS y en la figura [10] una arista en detalle.

Los datos que se utilizan para calcular lo buena que es una accién son 4:
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Figura 10: Detalle de una arista del MCTS, en este caso la correspondiente a aplicar a; desde sg. Los
ntimeros proporcionados son ilustrativos, no se corresponden con el modelo entrenado.

» N(s,a): el nimero de veces que se ha ejecutado la accién a desde el estado s.

» P(s,a): la probabilidad con la que deberiamos ejecutar la accién a desde el estado s. Esta
probabilidad viene dada por la politica proporcionada por la red neuronal y se emplea para
dirigir el MCTS cuando atn no ha ejecutado suficientes simulaciones. Podriamos considerarla
como una “politica inicial”, en la que tienen una mayor probabilidad aquellas acciones que la
red neuronal considera mas prometedoras.

» Q(s,a): el valor medio para la accién a desde el estado s. Cada simulacién ejecutada que
pase por el estado s y realice la accién a va a terminar en una posicién con un cierto valor v.
Este campo contendra la media de estos valores v, indicando cuan bueno ha sido en promedio
dicho movimiento.

» W(s,a): la suma de los valores de las posiciones a las que se ha llegado en las simulaciones

en las que se ha ejecutado la accién a desde el estado s. Nos permitird actualizar Q(s,a) de

forma maés sencilla (puesto que Q(s,a) = V]K((SS;)) ).

La implementacién mas sencilla de esta estructura es de forma recursiva. Para ello, incluimos
en las aristas otro campo, estado siguiente, que no es mas que otro MCTS que tiene como raiz el
estado al que llegamos tras aplicar al estado inicial la accién indicada por la arista.

3.3.2. Ejecucion

La idea es construir un MCTS al comienzo de una partida con un unico nodo representando
el estado inicial, la partida en la que no se ha efectuado ningiin movimiento. A la hora de elegir
cada movimiento, vamos primero a poblarlo mediante simulaciones. Utilizaremos la informacién
recabada para decidir qué accién realizar y pasaremos al siguiente estado, donde repetiremos el
proceso.

Para un cierto estado, el movimiento a realizar se va a escoger en dos fases. La primera fase es
la de simulacion, que es la encargada de poblar el MCTS. Se van a realizar multiples simulaciones
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Figura 11: Esquema general de las etapas que realiza el MCTS para decidir la accién a realizar en un
estado. Basada en la figura 2 de [22].

y en cada una de ellas se va a seguir la linea de juego considerada méas prometedora, hasta que se
llegue a un estado inexplorado. Cada simulacion se divide a su vez en 3 etapas:

1. Seleccion: se escogen las acciones a realizar en base a la informacién que se tiene hasta llegar
a un nodo sin explorar.

2. Fzxpansion y evaluacion: se expande y evalia el nuevo estado.

3. Actualizacion: se actualiza el MCTS incorporando la informacién obtenida en esta ejecucién.

Realizaremos simulaciones hasta haber hecho un nimero suficiente, o hasta que consumamos el
tiempo disponible. Una vez poblado, en la segunda fase, de eleccidn, se escoge el movimiento mas
prometedor en base a esta informacion. Se resume el proceso en la figura Procedemos ahora a
detallar cémo se ejecuta exactamente cada fase.
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Seleccion

Inicialmente el MCTS solo cuenta con el nodo raiz y a medida que realizamos simulaciones
iremos poblando el MCTS con nuevos estados. Denotaremos por nodo hoja aquellos nodos que no
estan aun en el arbol, que se corresponden con estados que aiin no han sido explorados.

Desde el nodo raiz del MCTS, correspondiente al estado actual del tablero, vamos a comenzar
una simulacién. Seleccionamos una de las acciones posibles y la realizamos sobre el tablero actual.
Esto nos lleva a un nuevo estado, que se corresponde con el nodo del MCTS que pende de la raiz
actual y que estd conectado con ella a través de la arista que representa la accion elegida. Esto
lo podremos realizar siempre y cuando no hayamos terminado la partida o en alguna simulacién
anterior hayamos llegado hasta el estado actual. En esta fase vamos a descender desde la raiz hasta
un nodo hoja, y por lo tanto tendremos que escoger tantas acciones como sean necesarias hasta que
lleguemos a un estado que no esté en el MCT@ La accién seleccionada en cada paso sera:

a; = argmax,(Q(s¢, a) + U(sy, a))

siendo:

U(S’ a) = CpuctP(S, a)@

1+ N(s,a)

y siendo cpye; una constante que controla cudnto queremos explorar. En la figura vemos el
proceso.

El origen de esta idea estd en el problema conocido como bandido de varios brazos. En este
problema se tienen varias mdaquinas tragaperras, cada una de las cuales proporciona diferentes
recompensas atendiendo a una cierta distribucion desconocida, y lo que queremos es obtener la
mayor recompensa posible. Para ello, en cada tirada debemos escoger en qué maquina queremos
realizarla y lo tinico que conocemos son los resultados de tiradas anteriores, pero no sabemos lo
que vamos a obtener en esta. Este problema pone de manifiesto el conflicto de explotacion contra
exploracién que introdujimos en la seccién 2. Podemos o bien gastar nuestras tiradas en la maquina
que hasta el momento nos ha dado mejores resultados, o podemos probar en otras méquinas para
mejorar la estimacién de la recompensa que obtendremos en cada maquina y asi poder decidir una
estrategia con mas informacién.

Una técnica para resolverlo es la cota superior de confianza ( Upper Confidence Bound o UCB por
sus siglas en inglés)@ Este algoritmo se basa en cambiar el balance entre exploracién y explotacion a
lo largo de la ejecucién, de forma que exploramos cuando tenemos menos informacion y explotamos
cuando tenemos mas. En la préctica se traduce en escoger en cada momento la accion

_ 25 V()
a; = argmax, | Q(a) + ¢ W

0Podria ocurrir que en una simulacién lleguemos hasta un estado terminal (en el que uno de los jugadores ha
ganado) y lo incluyamos en el MCTS. Si volvemos a llegar a este estado en otra simulacién, como habriamos incluido el
estado terminal en el MCTS ya no tendriamos que descender hasta un estado hoja, puesto que la partida se terminaria
antes. Para garantizar que siempre que descendemos va a haber un estado hoja valido al final, no incluiremos en el
MCTS los estados terminales. De esta forma, aunque lleguemos varias veces a ellos en diferentes simulaciones siempre
seran nodos hoja.

"Ta explicacién del UCB se basa en [15].
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Figura 12: Fase de seleccion en AlphaZero. Desde la raiz, vamos seleccionando aquellas acciones que maxi-
mizan @ + U hasta llegar a un estado no explorado. En negro tenemos las decisiones tomadas en cada paso.
Basada en la figura 2(a) de [22].

siendo Q(a) el valor estimado de la accién a en el momento actual, N(a) el nimero de veces que
hemos probado la accién a hasta el momento y ¢ una constante que controla la exploracién. Vemos
que esta férmula es practicamente idéntica a la utilizada en AlphaZero. Esto es razonable, porque
el problema es también idéntico: tenemos varios posibles lugares donde colocar nuestra pieza y
queremos encontrar cual es el que nos conducird a una mejor posicién, para lo cual tenemos que
distribuir las simulaciones realizadas de la mejor forma posible.

A cada accién se le asignan dos valores que indican lo buena que es la accién y cudnto la
hemos explorado, y la decisién de qué accién realizamos se basa en la suma de ambos. El primer
término (Q) representa los valores observados, ya que contiene la media de los valores obtenidos
en las diferentes simulaciones realizadas para esa accién. El segundo término (U) representa la
exploracién realizada: cliantas veces se ha simulado esa accién frente al resto. La idea es dar maés
importancia a uno u otro término dependiendo de la fase de la simulacién en la que nos encontremos:

= Al principio de la simulacién no tenemos o tenemos muy pocas observaciones, por lo que
queremos probar distintas acciones.

= Al final de la simulacién tenemos muchas observaciones, que mediran de forma precisa el valor
de cada jugada.

Esto es lo que conseguimos con estas definiciones. Cuando hemos probado pocas veces una

accién, N (s,a) tiene un valor pequeno y el término U(s, a) tiene mucha relevancia. A medida que
probamos més veces dicha accién, la importancia del valor estimado, indicado por U(s,a), decrece
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Figura 13: Fase de expansién en AlphaZero. Creamos un nuevo nodo con el estado actual s y para cada
posible accién las probabilidades asignadas por la red neuronal, a la que pasamos como entrada el nuevo
estado. Basada en la figura 2(b) de [22].

en pos del valor observado, indicado por Q(s,a). ¢y cpuctE son la misma constante, que se encarga
de controlar la importancia que damos a la exploracién. En AlphaZero se incluye el término P(s, a)
generado por la red neuronal para predecir si realmente vale la pena explorarla o es mejor no perder
el tiempo.

Expansién y evaluacion

Una vez llegamos a un nodo hoja, representando el estado sy, lo expandimos. Para ello tenemos
que crear un nuevo MCTS con el estado sy como raiz y del que salen aristas representando las
acciones validas en ese estado, con la probabilidad indicada por la politica proporcionada por la red
neuronal. Para ello, introduciremos en la red neuronal el estado s; y obtendremos como resultado
un ndmero v con el valor de la posicién y p, un vector con la probabilidad de cada una de las
acciones desde ese estado. El valor v lo reservamos para la siguiente fase.

Creamos un nuevo nodo en el arbol correspondiente a este estado hoja, como se indica en la
figura Para cada una de las acciones validas a se crea una arista en nuestro arbol y se inicializa
su informacién a:

12E] subindice PUCT hace referencia al algoritmo PUCT, que significa (Predictor + UCB aplicado a drboles) y los
autores de AlphaZero especifican que para la simulacién se estd empleando una variante del mismo.
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» N(s,a) = 0: la accién no ha sido explorada ninguna vez.

» W(s,a) = Q(s,a) = 0: no hemos hecho ninguna ejecucién por lo que no hemos alcanzado
ningun valor.

» P(s,a) = p,: la probabilidad de realizar la accién a asignada por la red neuronal.

Por dltimo, para incrementar la exploracién se anade ruido a las probabilidades proporcionadas
por la politica mediante una distribucion de Dirichlet. Si podemos realizar n acciones distintas,
vamos a extraer un vector {z1,...,z,} de tal forma que z; >0y > ;" x; = 1, y vamos a utilizar
como probabilidad de seleccionar cada accion:

€pg+ (1 —€)xg

siendo € un valor que controla la importancia que le damos a la exploracién. En el articulo original se
utiliza e = 0,25 y como pardmetro que controla la distribucién de Dirichlet o = 0,03. A pesar de que
estamos introduciendo ruido en la politica, el MCTS deberia ser capaz de terminar decantidndose
por los movimientos buenos independientemente del efecto del ruido. Este ruido es en la préactica
una parte bastante importante del algoritmo y volveremos sobre él mas adelante.

Actualizacién

Una vez que hemos llegado al nodo hoja sy, y lo hemos expandido, actualizamos las estadisticas
de la trayectoria que hemos seguido desde el nodo raiz actual a sy utilizando el valor v, como se
puede ver en la figura Concretamente, para los 4 valores en cada arista tenemos:

N(s,a) = N(s,a) + 1, puesto que hemos realizado la accién a desde s una vez més.

W(s,a) = W(s,a) + 0, anadiendo al total de valores el valor ¢ de la trayectoria explorada,
que depende de a quién le toque jugar.

» Q(s,a) = V]g((ssg)), incorporando a la media el valor de la dltima trayectoria.

» P(s,a) se mantiene igual, puesto que cuando se expandi6 el estado se evalué la posicién y se
obtuvo la politica, y esta no se modifica durante la ejecucion.

Notese que al actualizar el valor de la arista no usamos v, sino ©® = v, dependiendo del jugador
al que le toca jugar en cada posiciéon de la trayectoria y el jugador al que le toca jugar en el nodo
hoja. Esto es algo razonable: si la simulacién termina en un estado bueno para uno de los jugadores,
la accién serd mala para el otro jugador, puesto que el rival ha quedado en una posicién ventajosa.
En la figura [15] se explica en detalle cémo sucede la actualizacién.
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Figura 14: Fase de actualizacién en AlphaZero. El valor proporcionado por la red neuronal se propaga hasta
la rafz, actualizando solamente las aristas recorridas en esta simulacién. Basada en la figura 2(c) de [22].

Eleccién

Una vez hemos terminado la fase de simulacion, se elige el movimiento a realizar en base a
dichas simulaciones. El algoritmo selecciona cada accién a con probabilidad:

o N(507a)1/T
W(G‘SO) - Zb N(So,b)l/T

siendo b todas las acciones posibles desde el estado actual.

El parametro 7 es un pardametro que indica la temperatura del sistema y nos sirve para controlar
la exploracion. Cuanto menor sea 7, mayor es la probabilidad de jugar la accién que ha sido visitada
mas veces, y que tedricamente es la jugada mads fuerte. Por el contrario, valores de 7 mayores
favorecen la exploracion permitiendo seguir lineas de juego a priori menos prometedoras, pero
garantizando asi que se realiza suficiente exploracion.

En el articulo de AlphaGo Zero se establece 7 = 1 para los primeros 30 movimientos, para
garantizar variedad en las aperturas. Para el resto de la partida se utiliza 7 ~ 0, para seleccionar
la accion mas visitada.

A pesar de que en un principio pudiese resultar més razonable seleccionar las acciones segin
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Figura 15: Funcionamiento del proceso de actualizacion del valor ) de cada arista mediante el valor v
obtenido en una simulacién. En primer lugar partimos desde el nodo sy y el nodo hoja serd el s3. Tras
expandir el nodo s3, la red neuronal evaluara el estado s3 y nos devolverda un valor v que indica lo buena
que es la situacién para el jugador al que le tocaria jugar en s3. A la hora de actualizar las aristas,
tenemos que tener en cuenta a qué jugador le tocaria realizar la accién para saber si el valor con el que hay
que actualizar es v o —v. Por ejemplo, en so, el jugador que realiza la acciéon deja a su rival en una posicién
con valor v, por lo que esa accién tiene para él mismo un valor —v. En definitiva, sumar a una arista v o —v
dependerd de la paridad de la longitud de la simulacién y la paridad de la arista.

el valor medio de cada accién proporcionado por las simulaciones, este podria estar sesgado por la
diferencia en el niimero de veces que simulamos cada accién. Ademds, como en cada paso simulamos
la accién mas prometedora, que hayamos simulado una acciéon muchas mas veces que cualquier otra
significard que el sistema la ha considerado prometedora en numerosas ocasiones.

Una vez elegimos la accion a realizar descendemos al siguiente nivel del MCTS. El resto de
subarboles que partian del nodo anterior, correspondientes a las acciones que no hemos tomado, se
descartan, puesto que corresponden a hipotéticas lineas de juego que no se han seguido. El subarbol
que si hemos seguido lo mantentemos, puesto que contiene lineas de juego que ain pueden ocurrir
y de las que ya hemos obtenido informacion que podemos aprovechar.

3.4. Aprendizaje por refuerzo

El dltimo componente de AlphaZero es el aprendizaje por refuerzo. El sistema va a “aprender”
a jugar jugando contra si mismo. Mds concretamente, lo que queremos es entrenar la red neuronal
de forma que para cada estado s aprenda la distribucién de probabilidad p de los movimientos del
MCTS y el valor v de la posiciéon indicando para qué jugador es mas favorecedora la posicién.

La red neuronal se inicializa con pesos aleatorios. En cada instante ¢ que realizamos un movi-
miento (fase de eleccién), vamos a recopilar dos datos:

1. El estado actual s;.

2. La distribuciéon de movimientos 7y dada por el MCTS, que como hemos visto en la seccién
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anterior es proporcional al nimero de veces que hemos visitado cada accién exponenciada al
parametro 7.

Durante la partida almacenamos los valores de estas tuplas y al terminarla se conoce el ganador.
A estas tuplas anadimos entonces un tercer elemento z; indicando la recompensa. Serd +1 si el
jugador que ha realizado la accién ha terminado ganando, —1 si ha perdido o 0 si han empatado.
Por lo tanto, en cada partida obtenemos para cada accién i € {0,...,T} la tupla (s;, 7, 2;) .

En el articulo original una partida de go termina por dos motivos:

1. No se pueden realizar mas movimientos, los jugadores llegan a un acuerdo o la partida excede
una longitud méximaﬁ, lo que evidentemente supone el final de la partida.

2. Cuando la probabilidad de ganar calculada por el algoritmo cae por debajo de un limite. Esto
sirve para evitar realizar computos innecesarios y poder asi realizar mas simulaciones. Para
rendirse, se fija un valor v,eg, de forma que si se llega a un estado en el que su valor v es
inferior a vyesign entonces AlphaZero se rinde. Se especifica ademds que este valor vUresign se
escoge de forma automatica para que el nimero de partidas que AlphaZero hubiera conseguido
ganar y que no lo ha hecho por haberse rendido sea inferior al 5 %. Para medir esto, en un 10 %
de las partidas se impide que AlphaZero se rinda y se juegan hasta el final, actualizdndose
Uresign €11 consecuencia.

Nuestro objetivo es minimizar el error entre el valor predicho para cada estado por la red
neuronal y el ganador final de la partida, al mismo tiempo que maximizamos la similitud entre la
politica propuesta por la red neuronal y la politica m; proporcionada por el MCTS. Para lograr esto,
vamos a utilizar como funciéon de pérdida para el valor el error medio cuadratico y para la politica
la entropia cruzada. Sobre estas dos funciones se habla en detalle en el apéndice A. Ademaés, vamos
a anadir un término de regularizacién (regularizacién L2) para evitar que los pesos de la red se
hagan muy grandes y se produzca sobreaprendizaje. La funcién de pérdida total nos queda:

l=(z— 0)2 —rllogp + c||6?|\2

donde ¢ es un pardmetro que va a controlar la regularizacién, y en el articulo se escoge ¢ = 1074,
Esta funcién [ la aplicaremos sobre cada tupla (s¢, 7, 2¢), por lo que al entrenar la red neuronal
con varias de estas tuplas al mismo tiempo la funcién de pérdida total sera la suma de la funcién [
para cada una de ellas.

Un detalle bastante importante del algoritmo es si realmente queremos entrenar nuestra red
neuronal con esta funcién de pérdida. Por un lado, los valores z; calculados reflejaran si una posicién
es buena o mala tanto para el jugador que ha ganado como para el jugador que ha perdido. Por
otro lado, la politica utilizada por el jugador que ha ganado también es interesante, porque esta
politica ha conducido al jugador a la victoria. Pero no parece muy inteligente ensenarle al jugador
que ha perdido una politica con la que ha perdido, pese a que esto sea lo que se consiga con esta
funcion de pérdida. En la seccién 5.2 volveremos sobre esto y lo comentaremos en detalle.

13En el go en cada turno se pone una ficha y cada jugador tiene un cierto nimero de fichas, pero el tablero puede no
llenarse porque se pueden capturar piezas del oponente. Por ello tras un cierto numero de jugadas la partida finaliza
obligatoriamente.
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En todo momento se va a mantener una tnica red neuronal, que se va a ir entrenando constan-
temente con las partidas generadas. De esta red neuronal vamos a obtener tanto la politica como
el valor para la partida actual. Esto es diferente en AlphaGo Zero, donde se mantiene un mejor
jugador, que es la red neuronal que mejores resultados nos ha dado hasta el momento, y esta es
la encargada de generar las estimaciones. Tras cada iteracion de entrenamiento se comparaba el
mejor jugador con la red actual, y si la red actual ganaba al menos en un 55% de las veces al
mejor jugador, pasaba a ser el mejor jugador. La idea era tener en todo momento dos redes, una
que sabemos que funciona bien (el mejor jugador) y otra que estd aprendiendo; pero solo se utiliza
la red que estd aprendiendo para generar las simulaciones cuando nos hayamos asegurado de que
realmente es mejor que la anterior, al menos contra ella, para no dar un paso atrés.

Ambas aproximaciones son bastante diferentes a la que se utiliza en AlphaGo, donde los ejem-
plos de entrenamiento se obtienen enfrentando la red neuronal actual contra una red neuronal en
una iteracion de entrenamiento anterior escogida de forma aleatoria de entre todas las iteraciones
de entrenamiento realizadas hasta el momento. Esto es un aspecto muy delicado. El equipo de
DeepMind hizo un AMA (Ask Me Anything) en Reddit [2I], donde invitaban a los entusiastas del
aprendizaje por refuerzo a preguntar lo que quisieran sobre los algoritmos de AlphaGo y Alpha-
Go Zero. Una de las preguntas maés repetidas fue que cémo lograba AlphaGo Zero aprender de
forma tan estable entrenando contra tan solo las ultimas iteracioneﬂ cuando en los algoritmos
de aprendizaje por refuerzo es comin que se produzcan olvidos catastréficos (olvidar lo que habia
aprendido el sistema en iteraciones precedentes). Para evitar esto, se suelen utilizar numerosos
“puntos de guardado” (como se hacifa en AlphaGo al enfrentarse a cualquier iteracién anterior).
La respuesta del equipo de DeepMind es que la utilizacién del MCTS estabiliza enormemente el
entrenamiento y evita esos problemas.

Sin embargo, més interesante aun es la respuesta de Thomas Anthony, autor de Thinking Fast
and Slow with Deep Learning and Tree Search [4], articulo en el que se discuten ideas muy similares
a las de AlphaZero. En primer lugar compara su trabajo con el de DeepMind y resalta varios puntos
muy interesantes:

= AlphaGo Zero entrena con movimientos de las ltimas 500000 partidas. En cada iteracién de
entrenamiento, se retiran las 25000 partidas mas antiguas y se incluyen 25000 nuevas. Esto
provoca que la politica vaya cambiando lentamente, puesto que la mayor parte de partidas con
las que entrenamos dos iteraciones consecutivas son idénticas. Por ello, aunque las partidas de
entrenamiento se generen entre dos redes neuronales similares, se siguen manteniendo ejemplos
antiguos que actian como esos puntos de guardado. Sin embargo, dice que eliminando esta
idea y entrenando tan solo con las partidas de esta iteracién el entrenamiento también es
bastante estable.

= En su trabajo, sin utilizar el ruido de Dirichlet, el aprendizaje sigue siendo estable. Esto es
importante, porque la funcién del ruido sera ayudar a escapar de politicas malas.

Y esto le lleva a considerar también que la utilizaciéon del MCTS es la causante de esta estabi-
lidad. Su suposicién es que hay dos motivos que pueden introducir inestabilidad:

" Nétese la diferencia entre AlphaGo y AlphaGo Zero/AlphaZero. En AlphaZero se entrena contra la tltima
iteraciéon de entrenamiento, mientras que en AlphaGo Zero se entrena con el mejor jugador, que es practicamente la
misma red neuronal que la actual, tan solo hay unas pocas iteraciones de entrenamiento de diferencia. Sin embargo,
en AlphaGo se puede entrenar contra cualquiera de las iteraciones anteriores, habiendo una diferencia mucho mayor.
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1. Que se olvide de informacién importante de posiciones que ya no visita (porque la politi-
ca otorga a las acciones que llevan a esas posiciones probabilidades bajas). Sin embargo,
AlphaZero explora los movimientos iniciales que no son excesivamente malos gracias a que
el parametro 7 vale 1 durante los primeros 30 movimientos. Si el oponente juega algo que
AlphaZero ha probado y ha terminado considerando malo, es porque el movimiento tiene una
réplica que AlphaZero encontré en el pasado. Como no hemos visitado ese estado de nuevo,
no se habrd modificado la politica que AlphaZero calcul6 en el pasado, y por lo tanto serd
capaz de ganar.

Desde mi punto de vista esto no es del todo correcto. Aunque no se vuelva a visitar un estado,
la politica calculada para dicho estado si se modifica porque se estdn modificando los pesos
de la red, lo que influird también en la politica calculada para dicho estado.

2. Que AlphaZero se dedique a explotar una vulnerabilidad que encuentre en el otro jugador en
un estado s en lugar de aprender a jugar contra un jugador general. Sin embargo, para ello
tiene que aprender a llegar al estado s, lo que implica realizar un gran nimero de simulaciones
en ese estado y durante el proceso encontrara mejores alternativas antes de haber aprendido
a explotar la vulnerabilidad, evitando que esto suceda. La clave segin el autor es que en
AlphaZero se mira més alla gracias a las simulaciones, mientras que en los métodos en los
que no se mira mas alld si que se aprende instantaneamente a explotar la vulnerabilidad.

El MCTS, gracias a las multiples simulaciones que realiza amortigua (al menos tedricamente)
ambos problemas. Sin embargo, en AlphaGo ya se utilizaba un MCTS y también se emplean
puntos de guardado (aunque el funcionamiento del MCTS es ligeramente distinto, en la seccién
3.6 se explica mas en detalle el funcionamiento de AlphaGo). En la seccién 5 implementaremos el
algoritmo para el tres en raya y el Conecta 4 y veremos si estas teorias realmente se reflejan en
nuestra implementacién.

3.5. Jugando contra otros jugadores

Una vez que hayamos entrenado el algoritmo, para jugar contra jugadores arbitrarios se utiliza
el mismo esquema eliminando la fase de aprendizaje. La red neuronal con los pesos aprendidos guia
las simulaciones realizadas por el MCTS y una vez realizado el nimero de simulaciones deseado se
ejecuta el movimiento utilizando exactamente el mismo procedimiento.

Una situacién frecuente es enfrentarse a otras versiones de AlphaZero, en las que varian los pesos
de la redlﬂ Para ello, hay que mantener dos MCTS distintos, uno por cada jugador. La razén de
esto es que los valores y politicas estimadas para cada estado varian entre ambas redes neuronales.
Por lo tanto, si se utiliza un inico MCTS como haciamos en el entrenamiento, un jugador heredaria
las simulaciones calculadas por el otro. Al no ser consistentes con las suyas propias, esto provocaria
que la accién ejecutada por un jugador no solo dependa de ese jugador, sino de los calculos del
otro, puesto que al final la accién escogida depende del niimero de veces que se ha simulado.

Este problema no aparece cuando estamos jugando contra la misma versién de AlphaZero,
como ocurre a lo largo del entrenamiento. Como la red neuronal es la misma, el valor y la politica

15En realidad, este razonamiento es vélido para cualesquiera dos AlphaZero distintos enfrentédndose, ya sea con
pesos en la red distintos, con arquitecturas para la red neuronal distintas, etc.
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estimados para cada estado coincidirdn para ambos jugadores. Por ello, en un cierto momento la
secuencia de estados que se simula serd exactamente la misma independientemente del jugador que
la simule. De ahi que podamos utilizar un tinico MCTS.

Esto tendra dos ventajas. La primera es que, pese a que realizamos las mismas simulaciones por
jugada, el nimero total de simulaciones en el MCTS sera mayor, porque tendremos las simulaciones
de los dos jugadores juntas. Si tuviésemos dos MCTS por separado, muchos nodos hoja serfan
expandidos dos veces (una por jugador), cosa que no sucede al juntarlos. Esto permitird llegar en
las simulaciones hasta nodos un poco mas lejanos, y por ende mejorar el cdlculo de Q(s,a). Podria
ocurrir que la accidn escogida en una misma situacién sea diferente. Pero si esto ocurre es porque
gracias a las simulaciones de ambos jugadores tenemos més informacién y podemos elegir la accién
en base a la informacién extra. Por otro lado, los estados terminales (en los que la partida se acaba)
no se expanden, por lo que en este MCTS combinado el consumo de memoria serd ligeramente
inferior que el de dos MCTS por separado. Por ello, en este caso es una ventaja utilizar un tinico
MCTS, a diferencia de lo que ocurria en el caso anterior. Aqui estamos suponiendo ademadas que
ambos jugadores estan bajo nuestro control, como es el caso del entrenamiento. En caso contrario,
cada jugador necesariamente deberd contar con un MCTS distinto.

3.6. Versiones

Como ya anticipamos al principio del capitulo, DeepMind ha presentado muiiltiples versiones
anteriores y posteriores a AlphaZero. En esta seccion se entra més en detalle en las diferencias entre
versiones. Es muy interesante observar estas modificaciones, puesto que permiten paliar problemas
de versiones anteriores y también ver qué elementos se han mantenido constantes. Observar la
familia de algoritmos en su conjunto permite entender cudles son las ideas que hay por debajo de
estos y entender realmente cémo funcionan.

3.6.1. AlphaGo Fan

Es la version que se enfrent6 a Fan Hui en octubre de 2015, al que vencié 5 a 0. Es una versién
con un proceso de entrenamiento bastante mas complejo e inicialmente se apoya en bases de datos
de partidas profesionales de go.

En vez de una tnica red combinada para la politica y el valor se tienen dos redes neuronales
separadas. El proceso de entrenamiento comienza con aprendizaje supervisado sobre una base de
datos en la que para cada estado unos expertos predicen el movimiento a realizar. Comenzamos
entrenando dos redes neuronales para la politica: p, y p-. La red p, tiene como objetivo proporcionar
para cada estado la mejor politica posible. Sin embargo, también queremos tener una red que nos
permita simular partidas muy rapidamente. Por ello se entrena una red p, mucho més rapida pero
menos precisa. Concretamente, en la base de datos que utilizan los autores, p, acierta la jugada del
experto un 55,7 % de las veces, frente a un 24,4 % para p,. A cambio, p, necesita tan solo 2us para
evaluar la posicién, frente los 3ms de p,. Otro aspecto importante es que la red p, no utiliza como
entrada el estado del tablero, sino una serie de datos extraidos de la posicién actual escogidos por
los disenadores del algoritmo.

Una vez tenemos estas redes entrenadas se pasa al aprendizaje por refuerzo. La red p, va a
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adoptar el papel de predecir la politica, como hacemos en AlphaZero, mientras que una red vg
se va a encargar del valor. Para entrenar la red p, mediante aprendizaje por refuerzo esta juega
partidas contra ella misma pero en una iteracién de entrenamiento anterior. La iteracién anterior
se escoge de forma aleatoria para evitar el Sobreaprendizajﬂ Para cada estado se almacena la
politica propuesta por la red, la accién escogida y el resultado de la partida. Entonces, se entrena
la red de la politica para en cada estado hacer mas probable la accién realizada si se ha ganado la
partida o menos probable si se ha perdido.

Por otro lado, para el valor se entrena la red vg minimizando la diferencia entre el valor predicho
para cada estado y si el jugador finalmente gand o perdié. Para este entrenamiento se utilizaron
datos generados por la politica p, tras entrenarla mediante aprendizaje por refuerzo.

Por tdltimo se combinan ambas redes mediante el uso de un MCTS, de forma ligeramente
diferente a como hacemos en AlphaZero. Al igual que en AlphaZero, se utilizan las probabilidades
dadas por la red neuronal y se selecciona en cada estado s la accién a que maximiza Q(s,a)+U (s, a)
(definida de la misma forma que en AlphaZero), se expande el nodo hoja al que llegamos y se
actualizan los valores. Sin embargo, el valor v del nodo hoja sy que expandimos se evalia de dos
formas. Por un lado, se utiliza el valor vg(s) proporcionado por la red vg. Por otro, se utiliza la
politica rdapida p, para jugar una partida completa y obtener el resultado zz, (1 si ha ganado o —1
si ha perdido). Después, estos valores se combinan mediante un hiperpardmetro A para obtener la
evaluacion final del estado:

v(sp) = (1 — Nwva(sp) + Azt

Un punto importante es que en AlphaZero se elimina esta primera etapa de aprendizaje super-
visado sobre bases de datos de expertos. Esto es doblemente interesante. Por un lado, se elimina la
dependencia de bases de datos que pueden no existir o ser dificiles de obtener. Pero por otro, estas
bases de datos estan sesgadas por los conocimientos de los expertos, imponiendo un tope al rendi-
miento que puede alcanzar la inteligencia artificial. Si la red neuronal comienza aprendiendo de los
humanos, pese a que sea capaz de encontrar ciertas lineas mejores a las que utilizan los humanos,
también serd mas reticente a explorar ciertas jugadas diametralmente opuestas al juego humano
pero que conducen a mejores resultados. Por ello, la eliminacién del aprendizaje supervisado no se
debe solo a una cuestién pragmadtica, sino también para eliminar el techo de rendimiento impuesto
por imitar el juego humano.

3.6.2. AlphaGo Lee

Es la versién que se enfrenté a Lee Sedol en marzo de 2016, venciendo 4 a 1. Es una versién
ligeramente mejorada de AlphaGo Fan, en la que se incrementé el tamano de las redes neuronales y
la potencia de computo. Sin embargo, el cambio principal es que la red de la politica no se entrena
contra las politicas anteriores, sino con los resultados del MCTS. Esto es algo que se utiliza en

1En este contexto, sobreaprendizaje significa que la politica actual se centra en explotar las vulnerabilidades de la
politica rival méas que en buscar las jugadas realmente buenas. En la seccién 3.4 comentamos que esto tedricamente
no deberia suceder, pero aqui se utiliza una versién menos sofisticada del MCTS y los autores no habian estudiado
tanto el algoritmo.
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AlphaZero y, como recalcan los autores, es un cambio importante porque se acerca al aprendizaje
sin intervencién humana.

3.6.3. AlphaGo Master

Es la versiéon que en diciembre de 2016 y enero de 2017 se enfrenté a 60 jugadores humanos en
servidores online, ganando 60-0 e incluyendo 3 partidas contra Ke Jie, el jugador con mayor elo
del momento. Para ello utilizé la misma red neuronal, MCTS y entrenamiento por refuerzo que
AlphaZero. Sin embargo, se mantiene el mismo uso de las simulaciones de p, combinadas con la
utilizacién de la red neuronal de valor para predecir el valor de una posicién, y los datos extraidos
del tablero (escogidos por los disenadores) como entrada de esa red neuronal (en vez de introducir
simplemente el tablero). Ademds, al igual que en las versiones anteriores el entrenamiento comenzé
mediante aprendizaje supervisado a partir de ejemplos de partidas humanas.

3.6.4. AlphaGo Zero/AlphaZero

AlphaZero [20] es el algoritmo presentado en esta seccién, mientras que AlphaGo Zero [22] es
una version previa especializada en jugar al go. Explicaremos aqui las diferencias fundamentales
entre AlphaGo Zero y AlphaZero.

En primer lugar, en el go no se puede empatar (existen reglas especificas para evitarlo) y por ello
solo se puede ganar (+1) o perder (—1). En otros juegos como en el ajedrez o como es nuestro caso,
el tres en raya y el Conecta 4, se puede ademés empatar (0). En AlphaGo Zero el valor v estimaba
la probabilidad de que el jugador ganase, y lo que se buscaba era maximizar la probabilidad de
ganar. En AlphaZero el valor v indica a qué jugador le es méas favorable la posicién y lo que se
busca es maximizar el valor de nuestra posicion.

La diferencia entre estas dos filosofias se puede entrever en AlphaGo - The Mom'eE], el docu-
mental que narra el encuentro entre AlphaGo y Lee Sedol. Una de las cosas que mas sorprende a
los expertos es que AlphaGo no intenta ganar a su oponente por el maximo nimero de puntos, sino
que busca maximizar la probabilidad de ganar, aunque sea por un unico punto, realizando jugadas
destinadas a asegurar la victoria a pesar de que a priori haya otras que le puedan reportar mas
puntos. Aunque es una versién anterior a AlphaGo Zero, su filosofia es la misma. Por el contrario,
AlphaZero trataria de ganar por la maxima diferencia de puntos.

Por otro lado, en el go, tanto el tablero como las reglas son simétricas. Esto permite que,
gracias a simetrias y rotaciones, haya para cada posicion 8 que son equivalentes, como se aprecia
en la figura [16l En AlphaZero no se presupone ningin invariante de este tipo sobre las reglas,
por lo que esto no se puede explotar. En AlphaGo Zero si, y se hacia de dos formas. En primer
lugar, los datos de entrenamiento se aumentaban incluyendo todas las simetrias de cada posicién,
de tal forma que de cada posicién se sacaban multiples triplas de entrenamiento. En segundo lugar,
al utilizar el MCTS se transformaba de forma aleatoria cada posicién en una de las 8 posiciones
equivalentes antes de evaluarla en la red neuronal. Por ello en [22] la llamada a la evaluacién de la
red neuronal se hace con:

"Disponible en https://www.youtube . com/watch?v=WXuK6gekU1Y.
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Figura 16: Ejemplo de todas las rotaciones/simetrias equivalentes sobre un tablero de go de dimensiones
5XH.

siendo d;(s) uno de los estados equivalentes a s escogido de forma aleatoria.

Otra diferencia es que, como comentamos en la seccién 3.4, en AlphaZero hay una tnica red
neuronal que produce las evaluaciones y aprende al mismo tiempo, mientras que en AlphaGo Zero
se separan, de forma que tenemos una red neuronal que produce las evaluaciones y otra que aprende.

Por 1ltimo, ambos algoritmos utilizan la misma arquitectura de red neuronal. Aunque no sea
una diferencia, es importante tener en cuenta que la arquitectura de la red en AlphaGo Zero estd
influenciada por las reglas del go. Concretamente, para cada pieza se almacenan los huecos libres
adyacentes, de ahi que sea razonable usar filtros convolucionales de tamano 3x3 (y asi capturar la
informacién de la pieza y las piezas que la rodean inmediatamente). A pesar de que en otros juegos
esto no se cumple, se mantiene la arquitectura de la red en AlphaZero.

3.6.5. MuZero

La tltima evolucién del algoritmo es MuZero [16]. Su objetivo no es lograr un mayor rendimiento,
sino reducir el nimero de restricciones que ha de verificar el juego para que el algoritmo pueda
ser aplicado. Concretamente, no necesita conocer las reglas del juego, como si que necesitan sus
antecesores. Para ello, en primer lugar aprende un modelo del entorno y posteriormente utiliza las
ideas de AlphaZero sobre el modelo aprendido.
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4. Implementacién

En este capitulo vamos a implementar una versién reducida de AlphaZero en Python, que
buscard resolver el juego Conecta 4. En esta seccién solo vamos a comentar los fragmentos mas
importantes del cédigo (por lo que algunas de las funciones se muestran incompletas)[T_g] y las
consideraciones mas importantes a la hora de implementarlo. Esta versién se puede adaptar de
forma sencilla a otros juegos, y de hecho también analizaremos el comportamiento del algoritmo
sobre las tres en raya.

4.1. Tablero

A pesar de que hemos presentado el algoritmo de AlphaZero mostrando ejemplos con el go
(juego sobre el que se utiliz6 originalmente) y el Conecta 4 (porque es el juego principal para el
que vamos a implementarlo), ya hemos mencionado que AlphaZero se puede adaptar a cualquier
juego de mesa de dos jugadores en el que podamos proveer a AlphaZero con las reglas exactas y el
estado del juego sea completamente observable. En nuestro cédigo, de proveer a AlphaZero con las
reglas se va a encargar la clase Game.

Los métodos que necesitamos implementar son:

= available moves(): devuelve las acciones que son posibles en la posicién actual.

= make move (move): se encarga de modificar el tablero realizando la acciéon move. Es el método
fundamental de la clase, ya que aparte de actualizar el tablero también va a comprobar si se
ha acabado la partida.

= get_state(): se encarga de devolver la representacién del tablero que esta esperando la red
neuronal, que no tiene por qué coincidir con la representaciéon interna que guardamos del
tablero. Por ejemplo, en la representacion interna del Conecta 4 se almacena el tablero actual
(dos matrices, una por cada jugador, indicando en cada una de ellas dénde tiene colocadas
las piezas ese jugador) y el jugador al que le toca jugar. Sin embargo, la red neuronal espera
tres matrices, las dos primeras representando el tablero como hemos dicho anteriormente y la
tercera representando a qué jugador le toca jugar.

Ademsds de estos, hay unas pocas funciones auxiliares. Sin embargo, lo importante es que es
sencillo modificar estas funciones para implementar otro juego distinto.

4.2. Red neuronal

La red neuronal utilizada es una simplificacién de la red original. Aunque la mayoria de aspectos
se mantienen iguales a los del articulo original, otros se simplifican para reducir el nimero de
parametros de la red y por lo tanto los tiempos que esta necesita para realizar las evaluaciones y
ser entrenada.

18E1 codigo completo se puede encontrar en https://github.com/alberto-maurel/
Aprendizaje-por-refuerzo-Fundamentos-te-ricos-del-algoritmo-AlphaZero-e-implementaci-n.
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En primer lugar, como estado vamos a utilizar simplemente el tablero actual, sin incluir tableros
anteriores como se hace en la implementacion de DeepMind para el go. Con esto, reducimos el
tamano de la entrada y consiguientemente el niimero de parametros de la red neuronal, acelerando
la evaluacion del estado. Este tablero va a estar representado por tres matrices binarias, cada una
teniendo la misma dimensiéon que el tablero sobre el que jugamos (3x3 para el tres en raya, 6x7
para el Conecta 4). Cada una de las dos primeras matrices va a contener las piezas de cada uno
de los jugadores: en una posicién hay un 1 si tenemos una pieza o 0 si nﬂ La tercera matriz va a
estar rellena de ceros si le toca jugar al primer jugador o de unos si le toca al segundo. En ambos
juegos, el jugador al que le toca se puede deducir del niimero de piezas en el tablero. Sin embargo,
si eliminamos esta tercera matriz estariamos obligando a la red neuronal a aprender esto, lo cual
seria bastante complejo. Es una “ayuda” que damos a la red neuronal para que pueda aprender de
forma mas sencilla a evaluar las posiciones.

En cuanto a la arquitectura de la red se realizan pocas modificaciones. Se reduce de 39 a 4
el nimero de bloques residuales y de 256 a 32 el nimero de filtros en las capas convolucionales.
En el bloque de la politica la capa de salida se adapta al juego, de forma que la politica tenga n
valores, siendo n el nimero de acciones posibles en el juego (7 para el Conecta 4 y 9 para el tres
en raya). Por ultimo, se incluye tras la dltima capa densa una capa de activacién softmaz. Esta
permite convertir los valores calculados por la red en probabilidades mediante la funcién

elt

Zzzl etk

siendo u; el valor calculado por la neurona ¢ de la ultima capa densa de la politica. En el articulo
original lo que se devolvia eran directamente los valores de la red sin normalizar y posteriormente
habia que convertirlos en probabilidades.

m(s)(ar) =

En cuanto a los aspectos generales de la red, como funcién de pérdida se emplea la propuesta
en el articulo sin utilizar regularizacion L2, es decir:

l=(z—v)?—7xllogp

y se fija el ratio de aprendizaje a 1074, Se elimina la regularizacién L2 por dos motivos. El primero
es que es problematica de implementar en Tensorflow, puesto que de forma sencilla se puede anadir
regularizacién a una tnica capa, pero nosotros queremos anadirla a los pesos de toda la red. Existen
formas de hacerlo pero eso implica complicar la implementacién. Por otro lado, con las capas de
normalizacién por lotes ya se introduce una cierta regularizacion, la cual deberia ser suficiente para
los juegos que vamos a estudiar. En el apéndice A se incluyen figuras con la arquitectura exacta de
la red.

4.3. MCTS

La implementacion del arbol de bisqueda de Monte Carlo es la parte més delicada del algoritmo.
Para cada partida, AlphaZero va a tener un MCTS que va a estar guiado por una red neuronal. Si

19En el tres en raya y en el Conecta 4 solo hay un tipo de pieza, para otros como el ajedrez necesitarfamos més
ndimeros.
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Figura 17: MCTS que tiene como raiz el estado sg. En rojo tenemos los estados en los que le toca mover
al jugador 1 y en azul al jugador 2.

Supongamos que lanzamos una simulacién desde s; que tiene como nodo hoja el nodo s3. Entonces, la red
evaluard ss con valor vy y actualizard las aristas con los valores v; y —v1. Supongamos ahora que hubiéramos
lanzado la simulacién desde sy y que de nuevo tenemos s3 como nodo hoja. La evaluacién nos devolveria
un valor vy para ss, pero como en ambos casos habriamos utilizado la misma red neuronal (incluso usando
MCTS diferentes), la evaluacién es la misma y v; = vy. Por lo tanto, la arista que actualizamos en ambas
simulaciones se habria actualizado en ambas ocasiones al mismo valor: —v; = —v5. Vemos por lo tanto que
la actualizacion de las aristas es independiente del nodo desde el que se haya lanzado la simulacién.
Supongamos ahora que lanzamos una simulacion desde sg y que tiene a s; por nodo hoja: s5 se evalia a v3 y
se actualizan consecuentemente las aristas de la trayectoria. Ahora lanzamos otra simulacién desde sg, y en
este caso sg es el nodo hoja, evaluado a vs. Actualizamos las aristas de la trayectoria y de nuevo los valores
obtenidos son coherentes con el punto de vista del jugador que ejecuta la accion.

tuviéramos dos jugadores controlados por AlphaZero, cada uno tendria un MCTS que al principio
de la partida tendria un dnico nodo: el estado inicial del tablero. E1 MCTS se va a poblar a lo
largo de la partida y va a ser el que tenga la potestad ultima de decidir la accién ejecutada,
independientemente de la accién preferida por la red neuronal (aunque la politica propuesta por la
red neuronal dirige al MCTS). Una vez que la partida se termina, el MCTS se descarta, y tan solo
se guarda la informacién que necesitamos para el aprendizaje por refuerzo. Sin embargo, como ya
introdujimos en la seccién 3.5, a la hora de entrenar se va a utilizar un tinico MCTS que controla
a ambos jugadores. En la figura [17] se puede ver su funcionamiento.

Seran dos funciones las que implementaran la funcionalidad del MCTS: simulation, donde se
hace una simulacién desde el estado actual del tablero hasta un estado hoja; y make movement,
donde en base a multiples simulaciones se decide el movimiento a realizar.

Comenzamos por simulation. En primer lugar, seleccionamos las acciones a; que maximicen
Q(st,ar) + U(sy, ay) hasta que lleguemos a un nodo hoja
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def simulation(self, board, model):
actions = []

while (True) :
upper_confidence_vector = #calculate the value of each action
action_taken = numpy.argmax (upper_confidence_vector)
actions.append(action_taken)
win = current_board.make_move (action_taken)

if (current_node.edges[action_taken].nextState != None):
current_node = current_node.edges[action_taken].nextState

Una vez que hemos llegado a una hoja, expandimos el nodo:

else:
if win: #win
if len(actions) % 2 == 0:
total_value = -1
else:
total_value
elif not current_board.is_possible_to_move(): #draw
total_value = 0

]
[y

else:
evaluation = model.predict([current_board.get_state()])
total_value = evaluation [1] [0] [0]
if len(actions) % 2 == 1:
total_value = -total_value
current_node.edges [action_taken].nextState=MCTS(evaluation [0] [0])
break

Al expandir el nodo, tenemos en cuenta si es un estado en el que se termina la partida o no.
En el primer caso, ya conocemos el valor del estado: 0 si se empata, +1 si hemos ganado o —1 si
hemos perdido. En el segundo caso necesitamos que la red neuronal evalie el estado al que hemos
llegado y estime su valor y la politica a seguir.

De esto se encargan las lineas 21-25. Primero hacemos una llamada a model.predict con el
estado al que hemos llegado y almacenamos en evaluation la politica y el valor devueltos. El valor
lo utilizaremos para actualizar las aristas que hemos explorado en esta simulacién, y tenemos que
cambiar su signo dependiendo de si en el nodo al que hemos llegado nos toca jugar a nosotros o
a nuestro oponente. Por tltimo, en la linea 25 se crea el nuevo vértice, correspondiente al nuevo
estado que hemos simulado, y se asignan a sus aristas las probabilidades indicadas por la politica.

Esta es una linea clave en el codigo. Como vimos en la seccion 3.3.2, durante la fase de expansién
las probabilidades proporcionadas por la politica dada por la red neuronal se modifican con una
distribucién de Dirichlet, como se puede ver en el constructor del MCTS.

dirich= numpy.random.dirichlet ([DIR_ALPHA for _ in range(0,NUM_ACTIONS)],1) [0]
self.edges = []
for i in range (0, NUM_ACTIONS):

self .edges.append(Edge ((1 - eps) * probs[i] + eps * dirich[i]))

def init__(self, probs):

En [22] indican que el a escogido para la distribucién es 0,03. Sin embargo, en Lessons from
implementing AlphaZero [14], una serie de articulos en la que estudian el articulo de AlphaZero y lo
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implementan también para el Conecta 4, estudian el valor que deberia tomar « para este juego. La
primera observacién que hacen es que el equipo de DeepMind utiliza distintos valores dependiendo
del juego: 0,3 para el ajedrez, 0,15 para el shogi y 0,03 para el go. Esto lo relacionan con la media
de movimientos legales en cada juego: 35 en el ajedrez, 92 en el shogi y 250 en el go, datos tomados
de publicaciones previas. Es razonable pensar que el valor de « estd relacionado con el nimero de
movimientos vélidos, porque la funcién del ruido es modificar la probabilidad de los movimientos
para incrementar la exploracion.

En el tres en raya y en el Conecta 4 el nimero de jugadas legales en promedio es 4 [3], y utilizando
unas aproximaciones basadas en los pardmetros usados por DeepMind prueban con valores de «
entre 1y 2,5. Valores superiores a 1 para a generan vectores con ruido més equilibrado. Esto serd
muy importante en el Conecta 4, puesto que querremos asegurarnos de explorar lo suficiente, y en
la practica en la implementacion utilizaré o = 1,5.

Por ultimo, actualizamos el valor de los nodos recorridos de acuerdo al resultado obtenido:

for action in actions:
current_node.edges[action].updateEdge (total_value)
current_node = current_node.edges[action].nextState
total_value = -total_value

para lo cual es clave cambiar el signo del valor obtenido en cada paso para expresar el valor obtenido
desde el punto de vista del jugador al que le toca jugar en ese estado (y como juegan de forma
alterna tenemos que alternar los signos).

La funcién makeMove por su parte utilizara la funcién anterior para poblar el MCTS y poste-
riormente escogera la accion realizada en base al nimero de veces que se haya probado cada accion,
de acuerdo a lo expuesto en la seccién 3.3.2, en la fase de eleccién:
def makeMove (self, board, model):

for _ in range (0, NUM_SIMULATIONS):
self .simulation(board, model)

probs = #probability of each action, proportional to the exponentiated visit
count
action = numpy.random.choice(a=[i for i in range (0, NUM_ACTIONS)], p=probs)

A la hora de calcular las probabilidades, la férmula utilizada es:

_ N(S()?a)l/T
W(a‘SO) - Zb N(S[),b)l/T

En el articulo se especifica que para las 30 primeras jugadas se escoge 7 = 1 y de ahi en adelante se
utiliza 7 = 0. Esto significa que en la apertura se van a efectuar las jugadas de forma proporcional
al nimero de veces visitadas y a partir del movimiento 30 se va a seleccionar siempre la jugada més
visitada. En el entrenamiento para el Conecta 4 voy a utilizar 7 = 1 para las primeras 8 jugadas,
y simplemente coger la jugada més visitada (que equivale a 7 ~ 0) de ahi en adelante. Esto puede
provocar que durante el entrenamiento algunas partidas se pierdan en estas 8 primeras jugadas
(porque un jugador ponga simplemente 4 fichas en raya y el otro dé probabilidades altas a aquellas
acciones que lo evitan pero de forma aleatoria se seleccionen las acciones menos probables). Sin
embargo, esto no deberia ser un problema, puesto que la red neuronal aprendera qué posiciones son
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las perdedoras y tenderd a visitar mas las posiciones que lo evitan, incrementando la probabilidad
de las acciones buenas en la politica y evitando que esto se repita en el futuro.

Por ultimo, actualizamos la raiz del MCTS utilizando la arista correspondiente a la accién
realizada y devolvemos la accion, estado y probabilidades de cada accidon que posteriormente utili-
zaremos en el entrenamiento.

7 #Update the MCTS and modify its root
8 return action, copy.deepcopy(board).get_state(), probs

4.4. Programa principal

Con todos los componentes construidos, ya solo nos queda unirlos. De esto se encargan dos
funciones: self _play, en la que AlphaZero juega contra si mismo y genera ejemplos de aprendizaje,
vy main, donde se recogen esos datos y se entrena el modelo.

Comenzamos analizando la funcién self play, a la cual le pasamos como argumento la red
neuronal (model). Lo primero que tenemos que hacer es crear una nueva partida y el MCTS que,
como ya explicamos en la subseccién anterior, compartiran ambos jugadores.

1 def self_play(model):
2 board = Game ()

3 evaluation = model.predict([board.get_state()])
mcts = MCTS(evaluation [0][0])

Mientras que no se haya terminado la partida, el jugador al que le toca escoge la jugada a realizar.
Actualizamos el tablero, informamos al otro jugador y guardamos los datos que necesitaremos
posteriormente

6 while not finished and not draw:

7 action, state, mcts_distribution = mcts.makeMove (board, model)
8 states.append(state)

9 distributions.append(mcts_distribution)

11 finished = board.make_move (action)
12 if not finished and not board.is_possible_to_move():
13 draw = True

A lo largo de la ejecucién hemos ido almacenando tanto los estados por los que hemos pasado
como las distribuciones devueltas por el MCTS. Sin embargo, no es hasta el final cuando conocemos
el resultado de la partida y podemos asignar la recompensa correspondiente, dependiendo de quién
ha ganado o si han empatado. Por tltimo devolvemos los estados por los que hemos pasado, la
politica calculada por el MCTS y la recompensa obtenida.

14 if finished:

15 for i in range (0, len(states)):

16 if i % 2 == len(states) % 2:
17 rewards.append ([1.0])

18 allseE g

19 rewards .append ([-1.0])

20 else: #draw == True

21 for i in range (0, len(states)):

22 rewards.append ([0.0])

23 return states, distributions, rewards
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Con esto, construir la funcién main es sencillo. Realizaremos varias iteraciones de entrenamiento.
En cada una de ellas realizamos varias simulaciones empleando la red neuronal actual, y luego las
empleamos para entrenar la red.

def main():
model = #build the neural network

for i in range (0, NUM_ITERATIONS):

for _ in range (0, NUM_GAMES):
states, distributions, rewards = self_play(model)
states_data.extend(states)
distributions_data.extend(distributions)
rewards_data.extend (rewards)

history=model.fit(x=np.array(states_data),y=[np.array(distributions_data),
np.array(rewards_data)], batch_size = 16, epochs = 8)
states_data = []

distributions_data = []
rewards_data = []

Tanto el niimero de iteraciones de entrenamiento (NUM_ITERATIONS) como el ntimero de partidas
jugadas en cada iteracién (NUM_GAMES) dependeran del juego, como veremos mas adelante.
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5. Resultados

En esta seccién se analizan los resultados obtenidos tras aplicar al algoritmo al tres en raya y
al Conecta 4.

5.1. Tres en raya

Comenzaremos analizando el comportamiento del algoritmo sobre el tres en raya. Dado que es
un juego mas simple que el Conecta 4, podremos apreciar mejor el funcionamiento del algoritmo y
su aprendizaje.

Para entrenar el algoritmo vamos a jugar 1250 partidas, divididas en 125 iteraciones de 10 par-
tidas. En cada partida, construiremos un MCTS desde cero, jugaremos la partida y almacenaremos
la informacion recabada. Por cada jugada se ejecutan 200 simulaciones. Para dirigir estas simula-
ciones usamos la politica p proporcionada por la red neuronal, la cual modificamos introduciendo
ruido por medio de una distribucién de Dirichlet de parametro ce. Como vimos en la seccién 3.3.2,
en la fase de expansién ponderamos ambos términos con el parametro e siguiendo la expresion

€pg+ (1 —€)x,

Durante el entrenamiento fijamos o = 1,5 y € = 0,25.

Una vez realizadas las simulaciones, escogeremos cada accion de forma proporcional al nimero
de veces que la hemos simulado. Como introdujimos en la seccién 3.3.2 en la etapa de eleccion, para
ello se utiliza el parametro 7

o N(507a)1/T
F(G‘SO) - Zb N(So,b)l/T

Durante el entrenamiento se fija 7 = 1 durante toda la partida para incrementar la exploracién.

Al final de cada iteracién se seleccionan de forma aleatoria 500 jugadas de entre todas las
partidas jugadas hasta el momento (no solo de las de esta iteracién). Esto se hace por analogia a
AlphaZero, como se explicaba en la seccién 3.4, que escoge sus datos de entrenamiento entre las
dltimas 500000 partidas jugadas. En la siguiente iteracion de entrenamiento, reemplaza las partidas
mas antiguas por otras més nuevas, y vuelve a entrenar sobre todas ellas (y por consiguiente la
mayor parte de los datos de entrenamiento en dos iteraciones consecutivas son los mismos). Aqui
como la cantidad de partidas jugadas es muy inferior no vamos a eliminar las partidas més antiguas.

Para entrenar, se utilizan batches de tamainio 32 durante 4 épocas. El ratio de aprendizaje se
fijaba a 10~%. El tiempo total de entrenamiento ha sido de unas 3 horas.

Para las partidas definitivas se ha escogido en todo momento la accién que mas veces habia
explorado el MCTS en las simulaciones (7 ~ 0) y se ha eliminado el ruido (utilizando € = 0) para
facilitar la comparacion.
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Primera jugada

La teoria dice que, independientemente de la posicion escogida por el primer jugador para
colocar su primera ficha, si ambos jugadores juegan de forma 6ptima a partir de la segunda jugada,
el resultado final es un empate.

Si eliminamos las rotaciones y las imagenes especulares tenemos 3 posibles primeros movimien-
tos: colocar la ficha en el centro, en una esquina o en el centro de un lateral. A pesar de que
cualquiera de ellos conduce al empate en una partida contra un jugador 6ptimo, AlphaZero no es
un jugador éptimo. Al comienzo del entrenamiento, cuando su red neuronal atin no ha aprendido y
no dirige correctamente las simulaciones, el algoritmo no puede explorar todas las lineas de juego.
Realizamos tan solo 200 simulaciones por jugada, frente a las 255168 partidas completas diferenteﬂ
que se pueden jugar, por lo que AlphaZero cometerd errores. Al final del entrenamiento, aunque
la red neuronal haya aprendido y sea capaz de guiar correctamente las simulaciones, el utilizar el
parametro 7 = 1 puede hacer que en un reducido niimero de ocasiones se seleccione una jugada que
nuestro algoritmo no considera éptima, con el propdsito de explorar el arbol de juego. Por lo tanto,
durante el entrenamiento estamos en un enfrentamiento entre jugadores que pueden confundirse,
y lo que nos conviene hipotéticamente es realizar la jugada que pueda “confundir” més al rival y
llevarnos a la victoria en mas ocasiones.

La reflexién de Tic Tac Toe: First Move Strategy [13] sigue esta linea, incidiendo en que no
todas las jugadas iniciales dejan al oponente las mismas posibilidades. Como se puede ver en el
apéndice B, mientras que colocando la primera ficha en el centro y en el lateral nuestro oponente
tiene 4 posibles jugadas 6ptimas, si se coloca en una esquina el oponente solo tiene 1 jugada éptima.
Por ello, en este caso seria aconsejable colocar la primera ficha en una esquina. En la figura [1§] se
muestra la evolucion de la red de politica. Inicialmente, todas las acciones son equiprobables. A
las 10 iteraciones (100 partidas) ya favorece al centro y a algunas esquinas, algo razonable porque
estas lineas de juego son mas sencillas que las que comienzan en un lateral. A partir de este
momento varia ligeramente la probabilidad de cada accién hasta que termina el entrenamiento
(1250 partidas), donde favorece a las esquinas. Tras eliminar el ruido y pasar a elegir de forma
determinista la accién maés simulada por el MCTS, AlphaZero colocard siempre su primera ficha
en la casilla inferior derecha.

Segunda jugada

La segunda jugada posiblemente es el momento méas delicado para el algoritmo. Como hemos
mencionado previamente, independientemente de dénde haya puesto su primera ficha el rival hay
ciertas jugadas que nos condenan a la derrota si el rival juega de forma éptima. Sin embargo, como

29Lo que aqui estamos contando son secuencias de movimientos diferentes que llevan al final de una partida (bien
porque un jugador ha ganado o bien porque se ha llenado el tablero). En realidad, como AlphaZero no simula las
partidas hasta el final, sino jugada a jugada (y en cada simulacién expande solo una jugada que no habia sido probada
antes, no una partida entera), necesitarfamos realizar 549946 simulaciones para explorar todo el drbol. Si tenemos
en cuenta el nimero de estados diferentes, este es mucho menor, 5478 [7]. Sin embargo, debido a la forma que se ha
implementado el MCTS, si llegamos dos veces al mismo tablero pero realizando las acciones en un orden diferente
llegaremos a un nodo diferente. Esta implementacién es tutil porque nos permite descartar las simulaciones de lineas
de juego que finalmente no se han seguido, que en proporcién deberian ser més que las lineas de juego comunes en
las se jugaron las mismas acciones en orden distinto. Esto es especialmente ttil para juegos mas grandes como el
Conecta 4.
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Figura 18: Probabilidad de cada accién propuesta por la red neuronal en las iteraciones 0, 5, 10, 25, 50 y
125. Los diagramas no son simétricos debido a que de forma aleatoria se han comenzado explorando unas
acciones mas que otras. Como esas acciones han dado buenos resultados, se ha incrementado su probabilidad
frente a otras equivalentes pero que no se habian explorado tanto. Como consecuencia de esto, esas acciones
se han seguido simulando en més ocasiones, provocando que se mantengan las diferencias de probabilidad.
Las acciones concretas favorecidas varian si volvemos a entrenar desde cero el sistema, pero parece que suele
favorecer a las esquinas.

se puede ver en el apéndice B, estas lineas de juego tienen longitud seisEl Como nosotros esta-
mos realizando 200 simulaciones, si exploramos de forma equiprobable todas las acciones posibles
podemos explorar hasta unas tres jugadas por delantﬂ Por lo tanto, para ser capaz de evitar la
derrota, necesariamente la politica y el valor proporcionados por la red neuronal tienen que dirigir
correctamente al MCTS para identificar las variantes 6ptimas.

Un caso muy interesante es en el que el primer jugador coloca su ficha en uno de los extremos.
La jugada 6ptima en este caso es que el segundo jugador coloque su primera ficha en el centro. En
la figura se representa la probabilidad propuesta por la red neuronal de colocar la ficha en el
centro supuesto que el rival ha puesto la ficha en uno de los extremos, viendo que efectivamente la
red neuronal aprende a defenderse. Nétese que esta es la probabilidad dada por la politica de la
red neuronal, pero el MCTS es el que decide finalmente la jugada en base a las simulaciones, por
lo que esta probabilidad simplemente dirige las simulaciones. En el apéndice B se pueden observar
las simulaciones realizadas por el MCTS y la accién final realizada.

En las figuras 20] y 2] se representa la probabilidad de escoger una accién éptima en los otros
dos casos (empezando desde el centro y desde un lateral, respectivamente). Vemos de nuevo que
AlphaZero es capaz de defenderse y que la red neuronal da una probabilidad mucho mayor a los
movimientos buenos que a los malos, aunque para ciertos movimientos iniciales el aprendizaje es

218i nos situamos en la ﬁgura ahora mismo estamos en alguno de los estados de la izquierda (solo ha colocado
el oponente su primera ficha). Tras colocar 4 fichas, llegamos al estado con una doble amenaza, y ain quedan dos
jugadas més hasta que el primer jugador gane. Por lo tanto, para llegar al final de la partida necesitamos 6 jugadas.

22En la jugada 2 tenemos 8 posibles acciones, en la jugada 3 tenemos 7 posibles acciones y en la jugada 4 tenemos
6 posibles acciones, lo que hacen un total de 8 x 7 x 6 = 336 simulaciones necesarias para explorar todas las lineas
de juego.
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Figura 19: Probabilidad que la red neuronal de AlphaZero otorga en su politica al movimiento éptimo como
segundo jugador, supuesto que el primer jugador ha colocado su ficha en una esquina. Se calcula para cada
una de las posibles esquinas de inicio para estudiar los efectos de las rotaciones sobre el aprendizaje de la red
neuronal. La tnica jugada éptima es colocar nuestra primera ficha en el centro. Vemos que el aprendizaje es
muy similar para todas las esquinas, y que en a la iteracién 60 (600 partidas) la accién correcta tiene una
probabilidad superior al 80 %.

mas lento y seria interesante incrementar la exploracién a lo largo del entrenamiento para asegurar
el aprendizaje.

Lineas de juego subdptimas

Sin embargo, nosotros hemos entrenado el algoritmo jugando contra si mismo. Como intro-
dujimos anteriormente, es posible que se produzca sobreaprendizaje y que cada uno de los dos
jugadores converja hacia una estrategia adaptada a su oponente y no contra un jugador general.
Lo que estamos aprendiendo es una funcién de valor vinculada a la politica predicha. Si la politica
propuesta es éptima, entonces la funcién de valor sera un buen indicador de cudn bueno es un
estado. Sin embargo, si en un cierto estado la politica propuesta no es buena, la funcién de valor
puede no reflejar realmente si un estado es favorable. Puede ocurrir que AlphaZero por cualquier
motivo (como falta de exploracién de una linea de juego) no encuentre una buena jugada, y como
estd jugando contra si mismo, que el oponente tampoco considere esa jugada convergiendo hacia
una politica subdptima.

Esto en la practica se puede traducir en que AlphaZero esté en una situacion en la que puede
forzar la victoria y decida conformarse con un empate, porque en su entrenamiento ha visto que en
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Figura 20: Probabilidad que la red neuronal de AlphaZero otorga en su politica al movimiento 6ptimo como
segundo jugador, supuesto que el primer jugador ha colocado su ficha en el centro. Las jugadas 6ptimas son
colocar nuestra primera ficha en una esquina (4 posibilidades) y las incorrectas son colocarla en el centro de
un lateral (4 posibilidades). Vemos que en la iteracién 40 (tras 400 partidas jugadas), la red neuronal ya da

menos de un 5% de probabilidad a las jugadas incorrectas, y se va estabilizando este porcentaje a lo largo
del entrenamiento.

todas las otras lineas en las que si que jugaba de forma déptima el resultado esperado era empate.
O que pierda si en una situacién igualada ha ignorado una jugada critica.

Para entender un poco mas este fenémeno tenemos que remontarnos a la secciéon 3.3.2, a la fase
de simulacién en la que elegimos qué accién simular en cada momento. Como se vio en esta seccion,
la accion a; escogida en el estado s; en la simulacién actual es

a; = argmax,(Q(s¢, a) + U(sy, a))

siendo

1+ N(s,a)
Inicialmente Q(s¢, a) es 0, puesto que no hemos hecho ninguna simulacién y no hemos calculado
ningun valor. En cuanto al término U(s;, a), vemos que si la probabilidad otorgada por la red
neuronal (P(s¢, a)) es cercana a 0, entonces ese término es también cercano a cero, y por ende es
posible que no simulemos nunca esa accio’rp_.gl

U(s,a) = cpuatP(s,a)~ 2 N(s,0)

Ahf es donde entra en juego el ruido. A pesar de que la red neuronal otorgue probabilidad cerﬁ
a una accion, mediante el ruido podemos aumentar la probabilidad de dicha accion lo suficiente como

23Por poner un ejemplo, durante el entrenamiento la red neuronal ha otorgado a acciones éptimas una probabilidad

de 1073, Si realizamos 200 simulaciones, entonces P(s, a) 7M < 0,02, con lo que si el valor obtenido por otra

accion es ligeramente no negativo nunca se probaria esta accién.
24 Aunque realmente esa accién sea muy buena puede suceder que la red le otorgue probabilidad cero. Por ejemplo,
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Figura 21: Probabilidad que la red neuronal de AlphaZero otorga en su politica al movimiento 6ptimo como
segundo jugador, supuesto que el primer jugador ha colocado su ficha en el centro de un lateral. Las jugadas
Optimas para esta apertura se pueden consultar en el apéndice B. Para todas las rotaciones del tablero la
red neuronal aprende las jugadas optimas, aunque para algunas lo hace mas lento que para otras. Si nos
fijamos en la ﬁgura vemos que la red neuronal ha aprendido mds para aquella rotacién més frecuente (la
que pone la primera ficha en el centro del lado derecho), y menos para la més infrecuente (lado inferior). En
el apéndice B se puede ver que independientemente de la probabilidad asignada por la red neuronal a las
jugadas 6ptimas, el MCTS centra su simulacion en las jugadas 6ptimas y termina realizando un movimiento
acertado.

para que el MCTS la simule alguna vez. Si realmente es una accién mucho mejor, el término Q(s, a)
serd grande tras varias simulaciones y obligard a que esa accién se siga simulando, convirtiéndola
en la accién seleccionada. En la versién final se elimina el ruido para facilitar su estudio, pero
manteniendo el ruido deberia seguir funcionando correctamente.

Para comprobar que no sucedia esto, he enfrentado a la versién final contra humanoﬂ De las
28 partidas jugadas, 14 han sido como primer jugador y 14 como segundo jugador. De las partidas
como primer jugador, ha ganado 7 y ha empatado otras 7. De las victorias, 5 se han debido a
acciones subdptimas del rival a partir de las cuales AlphaZero ha sido capaz de forzar la victoria y
2 debido a errores claros del rival. De las partidas como segundo jugador, AlphaZero ha empatado
11 y ha ganado 3, aunque las victorias se han debido a errores claros del rival. No he apreciado

si el ratio de aprendizaje de la red es muy grande puede suceder que tras unas pocas iteraciones la probabilidad de
una accién sea baja y dé la casualidad de que en ninguna de esas iteraciones se haya seleccionado la accién buena.
También puede suceder que, dado que no entrenamos con todas las jugadas simuladas sino solo con unas pocas, que a
pesar de que hayamos visto en una simulacién que una linea es buena, a la hora de entrenar no se utilice ese ejemplo
y la red neuronal no llegue a aprenderlo. En la practica el proceso de aprendizaje estd sujeto a mucha aleatoriedad
y nuestro objetivo es tratar de garantizar que estos errores no ocurran, y que en caso de que sucedan se puedan
enmendar.

2En la pagina https://papergames.io/es/tres-en-raya, contra jugadores aleatorios y variando tras varias par-
tidas contra el mismo.
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ademas que no haya sido capaz de aprovechar un error del rival. Por otro lado, en el apéndice B se
encuentran las lineas de juego que sigue cuando el segundo jugador no hace una accién 6ptima, y
en todas ellas logra la victoria.

Conclusion

En definitiva, vemos que con estos parametros el algoritmo ha aprendido a jugar de forma
optima. Es capaz de empatar la partida contra jugadores 6ptimos y de ganar la partida cuando el
contrario realiza un movimiento incorrecto. Si entramos mas al detalle vemos que la mayor parte de
las evaluaciones de la politica y el valor de una posiciéon son coherentes con lo esperado y reflejan la
situacién del tablero. El nico problema apreciable es que aprende de forma desigual para ciertas
posiciones que son equivalentes. Esto posiblemente se debe a la exploracién realizada durante el
aprendizaje, y se podria solucionar rotando/reflejando el tablero a la hora de entrenar y evaluar la
posicién, al igual que se hacia en AlphaGo Zero. Sin embargo, aqui no se ha implementado para
respetar el algoritmo original y para ver el efecto de las rotaciones en el mismo. Por 1ltimo, en esta
seccién hemos estudiado principalmente las predicciones de la red neuronal, pero no se ha visto el
MCTS (que es el que realmente dirige el juego) en funcionamiento. En el apéndice B se incluyen
varias figuras ilustrando su funcionamiento en detalle.

5.2. Conecta 4

En el caso del Conecta 4, para entrenar el algoritmo vamos a jugar 2000 partidas divididas en
200 iteraciones de 10 partidas, de igual manera a como haciamos para el tres en raya. Realizaremos
200 simulaciones por movimiento y fijamos a = 1,5 y € = 0, 25. Durante el entrenamiento se utiliza
7 = 1 para los primeros 8 movimientos y 7 /= 0 para el resto. Esto nos permite explorar durante
los 8 primeros movimientos diferentes variantes y posteriormente escoger siempre la acciéon que ha
sido simulada ma&s veces.

Al final de cada iteracién se seleccionan de forma aleatoria 750 jugadas de entre las ultimas
partidas jugadas hasta el momento (no solo de las de esta iteracién). Para entrenar se utilizan
batches de tamano 32 durante 8 épocas. El ratio de aprendizaje se fija a 1074, y el tiempo de
entrenamiento ha sido de unas 58 horas.

Enfrentamientos entre distintos modelos

Dado que hay 7 columnas, tenemos 73 = 343 posibilidades para los siguientes 3 movimientos. En
el caso de que probemos todos de forma equiprobable (como se espera que suceda al inicio, cuando
la red neuronal atin no ha entrenado), nuestro modelo estudiara todas las lineas de longitud 2 y
algunas de longitud 3. Esto se traduce en que para todas las jugadas que podamos hacer probaremos
todas con las que puede responder el rival, por lo que si el oponente puede ganarnos en el siguiente
turno en una unica posicion deberiamos ser capaces de bloquearla. Sin embargo habra situaciones
insalvables (en las que el rival tiene varias posiciones donde nos puede ganar e independientemente
de la accién que realicemos perdemos) que el sistema serd incapaz de evitar a no ser que sea capaz
de estudiar la situacién desde varios turnos antes, cosa que no puede hacer sin entrenamiento. Sin
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Figura 22: Resultados del enfrentamiento de 30 partidas entre AlphaZero entrenado y sin entrenar tras un
ntmero distinto de partidas de entrenamiento. Para cada versién entrenada se indica el niimero de victorias
jugando primero y jugando segundo.

embargo, si se decrementa la probabilidad de las acciones buenas puede suceder que no seamos
capaces de evitar la derrota aunque esta sea evidente.

Para estudiar la evolucién del modelo vamos a comparar los AlphaZero entrenados con el Alpha-
Zero sin entrenar (en el que la red neuronal sin entrenar no dirigird realmente al MCTS y simple-
mente se probardn més o menos todas las jugadas de forma equiprobable). Para esta comparacién
se jugardn 30 partidas entre los modelos (1 hora aproximadamente) por cada tipo de fichas (30
como primer jugador y 30 como segundo), con 7 = 1 para las 4 primeras jugadas (para que las
partidas jugadas sean diferentes, si no todas las partidas serian la misma) y 7 ~ 0 para el resto. El
resto de pardmetros se mantienen iguales a los del entrenamiento, incluido el ruido (a diferencia de
lo que haciamos en el tres en raya, donde lo elimindbamos). Sobre esto volveremos més adelante.
En la figura [22] se muestra el resultado de las partidas.

Vemos que el algoritmo claramente aprende frente a la version inicial, a la que es capaz de
vencer la mayor parte de las ocasiones, especialmente tras 1500 y 1750 partidas de entrenamiento.
Sin embargo, si analizamos en detalle el comportamiento del algoritmo vemos varias cosas que
no parecen estar funcionando bien. Durante el entrenamiento, en las ltimas iteraciones la mayor
parte de las partidas eran ganadas por el segundo jugador, cuando es el primero el que tiene la
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Figura 23: Evaluacién del valor inicial por la red neuronal de AlphaZero durante las 2150 partidas de
aprendizaje. Vemos que los valores son bastante inestables, variando entre —0,8 y 0,8, con tendencia a
otorgar al segundo jugador ventaja en la posicién inicial. Se anaden 150 partidas extra de entrenamiento
para observar la tendencia final.

ventaja tedricamente, y al no ser jugadores 6ptimos se podria esperar que en el peor de los casos el
porcentaje de victoria de ambos jugadores (que estén utilizando la misma red neuronal) sea similar.
Esto se ve reflejado en la evaluacién que realiza la red neuronal sobre el estado inicial: le otorga
un valor de —0,20 tras las 2000 partidas de entrenamiento (tras 1500 y 1750 partidas los valores
son de —0,24 y —0,25), favoreciendo claramente al segundo jugador. En la figura [23| podemos ver
la evolucién de este valor a lo largo del entrenamiento. Esto ademas no ha ocurrido solo en esta
ocasion: en otros modelos que he entrenado desde cero también han terminado convergiendo hacia
una politica y evaluaciones no muy buenas (y que daban ventaja al segundo jugador).

Por otro lado, en partidas en las que claramente hay que realizar una jugada (porque o bien
ganas inmediatamente o bien si no la realizas el oponente gana en el siguiente turno), en ocasiones
AlphaZero no la realiza. Esto puede deberse a dos problemas, o bien a que la politica da una
probabilidad infima a dicha accién (y por lo tanto no se prueba en las simulaciones) o bien a que
la funcién de valor no estd reflejando la realidad del tablero. En la préactica, parece que estan
ocurriendo ambas. En la figura podemos observar este comportamiento. En esta figura en el
primer tablero le toca mover al primer jugador (rojas), que claramente tiene que colocar la ficha
en la segunda columna por la izquierda para evitar la victoria inminente del segundo jugador. Sin
embargo, la red neuronal otorga una probabilidad pequena a dicha jugada (0,03). La evaluacién del
estado ademas le otorga valor —0,76, indicando que la situaciéon es muy favorable al oponente.

Tras evaluar el MCTS la situacién se decanta por colocar la ficha en la columna central (que
tiene incluso probabilidad inferior a la jugada correcta), probablemente porque el estado al que
llegamos tiene un valor incoherente con la situacién (—0,64, cuando realmente el jugador tiene la
victoria en sus manos). Ademds, otorga una probabilidad de 0,01 a la jugada correcta. Sin embargo,
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Figura 24: Ejemplo del comportamiento de AlphaZero para una cierta situacion escogida de forma aleatoria,
indicando la evaluacién que hace la red neuronal del tablero (ntimero sobre el tablero) y la politica propor-
cionada por la red (debajo de cada columna se marca la probabilidad de aquellas acciones con probabilidad
superior al 0,01).

el MCTS es capaz de sobreponerse a esta probabilidad tan baja (en parte gracias a la incorporacién
del ruido, que con alta probabilidad incrementa la probabilidad de probar dicha accién), y termina
seleccionando la jugada correcta para el segundo jugador, ganando la partida.

Por ultimo, vamos a fijarnos en las probabilidades otorgadas por la red neuronal a la primera
jugada, al igual que haciamos con el tres en raya. Si nos fijamos en los dos mejores modelos (1500
y 1750 partidas), otorgan a la posicién inicial una probabilidad de 82,79 % y 81,02 % a la columna
a la derecha de la central (que bajo juego 6ptimo conduce al primer jugador al empate, cuando
la columna central conduce a la victoria). En la figura [25 se puede ver la evolucién de la politica
estimada, y que tras las 1750 partidas colapsa y pasa a favorecer a la columna a la izquierda de la
central, jugada también suboptima.

Por ultimo, probamos el algoritmo contra humanos. En 10 partidaﬁ (6 como primer jugador y
4 como segundo) ha ganado 4 (todas como primer jugador), ha empatado 1 (como segundo jugador)
y ha perdido 5. Dos de las victorias se han debido a errores flagrantes de los rivales y en todas
las partidas las evaluaciones del estado eran incorrectas e inconsistentes. Mi hipdtesis es que hay 2
problemas que estan provocando que esto suceda:

1. Nosotros entrenamos a nuestra red neuronal con tuplas de la forma (s, 7, ;). Estas tuplas
son utiles cuando el jugador que la ha realizado ha ganado o ha empatado, es decir, z; =1 o
z¢ = 0. Sin embargo, cuando z; = —1 estaremos ensefiando a nuestra red neuronal una jugada
que se ha comprobado que es mala (puesto que nos ha conducido a la derrota)ﬂ De hecho,

268e utiliza la versién con 1500 partidas de entrenamiento porque en las pruebas es la que ha obtenido mejores
resultados y establece 7 = 0 todas las jugadas para utilizar siempre el mejor movimiento. Las partidas se han jugado
en https://papergames.io/es/conecta-4.

2"En realidad, no tiene por qué ser una jugada mala si el jugador estaba en una posicién en la que iba a perder de
cualquier manera, pero en la practica muchas veces simplemente aprende una jugada que si es mala.
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Figura 25: Politica estimada por la red neuronal para el tablero inicial en cada iteraciéon de AlphaZero.
Vemos que la probabilidad de varias acciones cae rdpidamente al 0 %. Esto es algo problemédtico, porque
las acciones con probabilidad cercana a 0 no van a ser probadas si el ruido no las favorece. El algoritmo se
decanta primero por la columna a la derecha de la central (lila) y al final del entrenamiento por la que estd
a su izquierda (verde), ambas jugadas subdptimas.

en AlphaGo [19] si que tenian esto en cuenta y durante el entrenamiento de la red de politica
optimizaban siguiendo la férmula

Ap 510gp(at|8t)zt
dp

Lo importante de la misma es que al incluir el z; el sentido a optimizar serd contrario si
hemos ganado (+1) o perdido (—1). Mi idea es que en AlphaZero eliminan el tener el cuenta
el resultado de la partida en la politica porque la red neuronal compartida fuerza a crear una
representacion interna con las caracteristicas méas importantes del estado, y que al calcular la
politica a partir de esta representacion intermedia en vez de directamente del estado puede
contrarrestar este efecto (al poder calcular la politica desde una serie de caracteristicas inter-
medias del tablero de mayor calidad extraidas por la red neuronal). Ademas, si el jugador que
pierde ha jugado bien, no es perjudicial aprender la mayor parte de las jugadas realizadas.

2. Por otro lado, hay una idea muy interesante que se explica en Lessons from AlphaZero, part /
[14]. Supongamos que el primer jugador ha jugado una partida impecable durante las 10
primeras jugadas y que el segundo jugador ha cometido varias imprecisiones. Sin embargo, en
la jugada 11 el primer jugador efectiia una jugada horrible que le lleva a perder la partida en
la siguiente jugada. Esto es algo que puede ocurrir perfectamente a lo largo del entrenamiento,
y provocaria que todas las jugadas del primer jugador se etiquetasen como malas (z; = —1
cont=0,2,...), cuando realmente no lo son; y todas las jugadas del segundo jugador como
buenas (z; = 1 con t = 1,3,...), cuando la dnica buena es la tltima. De esta forma, para
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todos los estados estaremos ensenando un valor incorrecto y para el segundo jugador una
politica incorrecta (puesto que, a pesar de que ha ganado, realmente las jugadas no eran
6ptimas).

En mi opinién (y también la de los autores de [14]), esto no afecta a la implementacién de Deep-
Mind porque ellos realizan una cantidad ingente de simulaciones durante el aprendizaje (gracias
a mas de 5000 TPU@ y un c6digo muy bien paralelizado). Estos dos problemas mencionados se
solucionarian realizando una cantidad suficiente de simulaciones.

Por un lado, mi intuicién es que el valor 6ptimo (la evaluacién que hariamos del estado jugando
siempre la mejor accién) se “propaga” desde los estados terminales hacia el resto del espacio de
estados. En los estados terminales sabemos cuél es su valor exacto (—1, porque el jugador al que
le toca jugar ha perdido). Si estamos justo en el estado anterior, si probamos todas las acciones
veremos que habra una que hace ganar al oponente, por lo que la politica evitara esta accién y en
el calculo del valor tendré solo en cuenta el resto de acciones (a no ser que con todas perdamos). De
esta forma, en las ultimas jugadas tendremos la politica 6ptima y por lo tanto el valor 6ptimo. Tras
suficiente entrenamiento, no solo los estados terminales tendran el valor éptimo, sino también los
estados anteriores. Repitiendo este proceso los valores precisos se propagan hasta el estado inicial
y se ha completado el entrenamiento@

Por el otro, aunque una politica sea horriblemente mala (y dé probabilidad 0 a la dnica accién
buena), gracias a la introduccién del ruido se puede “reconducir” hacia una buena politica si la
evaluacion de los estados es correcta. Si de forma aleatoria el ruido favorece a la accién éptima y la
evaluacion de los estados corrobora que es buena, el MCTS al probar esa acciéon obtendra valores
altos, mientras que para el resto de las acciones obtendra valores menores y terminara prefiriéndola
con el tiempo.

La politica y el valor se aprenden al mismo tiempo. Como ya introdujimos en la seccién 2.1,
la funcion V' del aprendizaje por refuerzo depende de la politica, y la funciéon v que tratamos de
aprender no es mas que esta funcién V. Por otro lado, la politica esta dirigida por la funcién del
valor: si la funcién del valor no refleja la situacién actual, la politica tampoco lo hard. Poniendo
todo esto junto, la idea es que durante el entrenamiento se puede llegar a una politica y evaluaciones
malas (por la aleatoriedad del proceso), pero que realizando un nimero suficiente de simulaciones
se pueden “arreglar”, logrando obtener un valor y una politica buenos y que permitan al MCTS
calcular la mejor jugada.

En el caso del tres en raya no tuvimos estos problemas. Esto probablemente se deba a que la
profundidad del tres en raya es muy inferior (a lo sumo 9 jugadas, y es muy probable que si la
politica es mala se termine antes), y la cantidad de partidas jugadas en relacién a la complejidad
del juego es mucho mayor que la empleada para el Conecta 4.

28TPU es la abreviacién de Unidad de Procesamiento Tensorial, un hardware especifico disenado para acelerar la
ejecucién de cdédigo de inteligencia artificial. En [20] se especifica que se usaban 5000 TPU de primera generacién
para generar las partidas de entrenamiento y 16 TPU de segunda generacién para entrenar las redes neuronales.
29Al ser una red neuronal, realmente no se aprende exactamente el valor del estado sino una aproximacién.
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AlphaZero Q

Estos problemas sin embargo son devastadores para implementaciones en las que no se realiza
tanto entrenamiento, como es nuestro caso. Una solucién que proponen en [I4] para evitar la gran
inestabilidad del entrenamiento es modificar el valor z; utilizado para indicar si una jugada es buena
o mala. En vez de utilizar el resultado del juego lo que se va a utilizar es el valor Q(s¢, at), que
hemos calculado en las aristas.

El objetivo de ambos valores es prever lo bueno que es el estado en base a estimaciones. Utilizar
el resultado de la partida como hace el equipo de DeepMind, si la politica que tenemos es buena
es mucha mejor opcién porque refleja cudl serd realmente el resultado final de la partida. Pero
si la politica que tenemos es mala, es mejor ponderar las 200 evaluaciones de los nodos a los
que hemos llegado para tratar de estabilizar su valor. De esta forma, reducimos el impacto del
segundo problema mencionado anteriormente. Por ello, con que la evaluacién de los estados sea
moderadamente buena lograremos tener una prediccién buena y sobre todo mucho mas estable,
estabilizando también las politicas propuestas por el MCTS para el entrenamientﬂ A esta variante
nos referiremos bajo el nombre de AlphaZero Q.

Vamos a estudiar el comportamiento de AlphaZero Q). Entrenaremos de nuevo con 2000 partidas,
aunque esta vez divididas en 400 iteraciones de 5 partidas cada una. En cada iteracion se utilizan
batches de tamano 16 y tan solo 3 épocas. La razon de esto es que al utilizar la funcion @ en
vez del resultado final de la partida, la funcién v cambiard mucho mds lentamente (puesto que
inicialmente las predicciones del valor de cada estado seran 0, por lo que la magnitud de la @ con la
que entrenamos es muy pequena en comparacién con utilizar el resultado de la partida que desde el
inicio es 1, 0 0 —1). Ademds, queremos utilizar siempre las tltimas iteraciones porque en este caso
si que buscamos que se vayan acercando poco a poco las estimaciones al valor correcto, por lo que
en cada iteracién solo entrenamos con las partidas de dicha iteracion y después las desechamos.

Analizamos de nuevo las estimaciones tanto del valor como de la politica en el estado inicial,
informacién recogida en las figuras [26] y [27] respectivamente. Vemos que efectivamente al inicio el
valor es mucho mas estable, aunque en iteraciones finales es igual de inestable que la versién estandar
(nétese la diferencia de rango en los ejes en comparacién con AlphaZero). El rango alcanzado por los
valores esta entre —0,5 y 0,2, aunque de nuevo vemos preferencia por los valores negativos. Ademas,
vemos que la inestabilidad aumenta a lo largo del entrenamiento, posiblemente como consecuencia
de que los valores estimados van aumentando su magnitud a lo largo del entrenamiento (que es lo
que pretendiamos con esta construccién), aunque no se ha logrado el efecto deseado.

En cuanto a la politica, vemos que en este caso si que aprende la politica 6ptima, con bastantes
buenos resultados. Ademas, la evolucion de la politica es la que nosotros deseamos. Para las acciones
subdptimas, desciende la probabilidad de forma paulatina, desde la iteracién inicial (en la que todas
las acciones son equiprobables) hasta la ultima iteraciéon. Ademds, su probabilidad tarda mucho
maés en llegar a valores cercanos a cero que con AlphaZero, permitiendo que se prueben més, aunque
esto también se puede deber al menor niimero de épocas de entrenamiento. En ciertos puntos del
entrenamiento algunas acciones aumentan su probabilidad en detrimento de la accién éptima, pero
rapidamente la red neuronal se recupera.

30Como las simulaciones realizadas por el MCTS dependen en gran medida de los valores estimados por la red
neuronal, al estabilizar los valores posiblemente mantendremos también las estimaciones de la politica més estables.
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Figura 26: Valor estimado por la red neuronal para el tablero inicial (vacio) en cada iteracién de AlphaZe-
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Figura 27: Politica estimada por la red neuronal para el tablero inicial en cada iteracién de AlphaZero Q.
Vemos que en esta ocasién si que encuentra la jugada éptima (colocar la ficha en la columna central).
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Figura 28: En verde, el porcentaje de veces que la red neuronal predice correctamente un estado ganador (le
otorga una etiqueta en (0, 1]), en rojo el porcentaje de veces que predice correctamente un estado perdedor (le
otorga una etiqueta en [—1,0)) y en azul el porcentaje de muestras predicho correctamente, todo ello a lo largo
de las iteraciones de entrenamiento. En AlphaZero se entrena con iteraciones de 10 partidas, mientras que en
AlphaZero Q con iteraciones de 5 partidas: por ello ambas escalas son equivalentes (200 x 10 = 400 x 5 = 2000
partidas de entrenamiento).

Por 1ltimo, para comprobar la calidad de las predicciones realizadas utilizaremos el Connect-4
Data Seﬂ de [§]. Este conjunto de datos de entrenamiento contiene las 67557 posiciones legales
del Conecta 4 en las que le toca jugar al primer jugador, ninguno de los jugadores ha ganado y el
siguiente movimiento no estd forzado. Para cada posicién se incluye si se gana, empata o pierde
suponiendo que ambos jugadores juegan de forma éptima. De estas posiciones se escogen 2000 de
forma aleatoria y se calcula el valor estimado por la red neuronal. Aquellos valores mayores a 0
se interpretan como posiciones ganadoras y aquellos menores a 0 como posiciones perdedoras. Por
simplicidad no se predicen los empates (aunque entre las muestras hay empates) porque lo légico
seria entonces que los empates se correspondiesen con las posiciones a las que la red neuronal da
un valor de (—u,u), siendo v un umbral que habria que determinar. Hay que recalcar que estas son
las posiciones mas dificiles de predecir, puesto que son aquellas en las que no hay ninguna amenaza
y la partida estd practicamente comenzando. En la figura [28] se puede ver el resultado, tanto para
AlphaZero como para AlphaZero Q.

Vemos que AlphaZero es més consistente con sus predicciones, manteniéndose siempre en el
rango [0,4,0,6]. Sin embargo, en la segunda mitad del entrenamiento (a partir de las 1000 parti-
das), no consigue superar en ningin momento una precisién superior al 0,55. AlphaZero Q por su
parte es mucho més inconsistente, variando en el rango [0,2,0,6], incluso en las etapas finales de
entrenamiento. Sin embargo, si que logra llegar cerca del 0,6 en las iteraciones 310 (1550 partidas)
y 390 (1950 partidas).

En este grafico hay dos cosas fundamentales que comentar. La primera es que entre todas las

31Disponible en http://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/connect-4.
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posiciones proporcionadas por el conjunto de entrenamiento, en un 65,83 % de las posiciones gana
el primer jugador, en un 24,62 % gana el segundo y 9,55 % se llega a un empate bajo juego 6ptimo,
que es lo que estamos tratando de predecir. Por ello, hay un claro desequilibrio entre las clases (y
lo esperable es que esta distribucién se mantenga en las 2000 muestras escogidas aleatoriamente),
con lo que para mejorar la funcién de pérdida es normal que la red neuronal se centre en acertar
mas las victorias que las derrotas.

El segundo punto fundamental es que hay grandes similitudes entre estos graficos y las figuras
y Esto secunda el punto anterior y nuestro interés en que en el tablero inicial el valor favorezca
al primer jugador: en aquellas iteraciones en las que lo hace el niimero de aciertos en el valor de
todas las posiciones aumenta.

Sin embargo, estos dos graficos son bastante desalentadores, puesto que muestran que realmente
no estda habiendo aprendizaje para estas posiciones, y que necesitamos mas entrenamiento o una
red neuronal més grande (como es el caso del AlphaZero original) para capturar mejor la situacién
del tablero.

Por dltimo, recalcar que estas son las posiciones mas dificiles de predecir, puesto que no hay
ninguna jugada forzada y se corresponden a los momentos iniciales de la partida, que es para los
que se deberia aprender més tarde la jugada optima segin nuestra hipdtesis. Ademas, el conjunto
de entrenamiento no incluye posiciones en las que juega el segundo jugador.

Por 1ltimo, enfrentamos las distintas versiones de AlphaZero Q entrenado con la misma versién
sin entrenar que utilizébamos de AlphaZero (los mismos pesos en la red neuronal), para facilitar la
comparacién. En la figura 29 se pueden ver los resultados.

En vista de lo discutido, dos de los factores que pueden estar provocando problemas son la
utilizacién de una red neuronal excesivamente sencilla, que no sea capaz de capturar la complejidad
del tablero, y la falta de entrenamiento.

Para estudiar el impacto de la red neuronal, se entrenard AlphaZero con una red neuronal més
grande, con 14 bloques residuales en vez de 4, lo que hace que el nimero de parametros de la red
neuronal pase de unos 90000 a ligeramente por encima del millén. Se entrena con 2000 partidas,
aunque se reduce el ntimero de épocas a 4, el tamano de los subconjuntos de entrenamiento a 16
y se seleccionan 1000 jugadas de entre las dltimas simulaciones. Todos estos cambios tienen como
objetivo estabilizar el entrenamiento y evitar el colapso que vimos con la otra red neuronal. Sin
embargo, en la figura [30] podemos ver que tras 2000 partidas se produce un colapso similar al que
se producia con la red més pequena. La red sin entrenar contra la que se enfrenta es la misma que
en ocasiones anteriores.

Para estudiar el impacto del entrenamiento, vamos a entrenar a seguir entrenando AlphaZero
Q hasta las 5000 partidas, dado que no se ha apreciado dicho colapso en AlphaZero Q. Tras el
entrenamiento, la versién con 5000 partidas consigue ganar solventemente a la versiéon de 2000
partidas con 20 victorias y 10 derrotas como primer jugador y 20 victorias y 9 derrotas como
segundo.

En 20 partidas contra humanos, logra 10 victorias y 10 derrotas. Como primer jugador ha
jugado 8, de las cuales ha ganado 3 y perdido 5. Como segundo jugador ha jugado 12, de las cuales
ha ganado 7 y perdido 5. A pesar de que el el porcentaje de victorias es similar al de AlphaZero
con 2000 partidas de entrenamiento, se aprecia una mejoria, logrando vencer a oponentes bastante
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Figura 29: Resultados de las 30 partidas entre cada versién de AlphaZero Q y la versién sin entrenar. De
nuevo vemos que la versiéon entrenada logra vencer a la versién sin entrenar, pero en varias ocasiones con

poco margen.
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Figura 30: Resultados de las 30 partidas entre cada versién de AlphaZero con la red neuronal grande y
la version sin entrenar. Hasta las 1500 partidas vemos una buena progresién pero a partir de ahi decae
enormemente su rendimiento.
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buenos. En el apéndice C se estudian varias de estas partidas y el comportamiento de AlphaZero
Q en ellas. Las predicciones de la politica han mejorado bastante, aunque las predicciones del valor
siguen siendo inconsistentes, y hay todavia bastante margen para el aprendizaje, especialmente al
comienzo de la partida.

Conclusiones

Vemos que los resultados obtenidos no son tan buenos como los que se obtuvieron en el tres
en raya. Todavia estd lejos de jugar de forma Optima, pero se aprecia un aprendizaje y algunos
destellos de calidad en las partidas jugadas contra humanos, como se describe en el apéndice C.
Se ha explorado también la variante AlphaZero Q, con la que se logra evitar el colapso durante el
entrenamiento, pero el reducido niimero de partidas de practica siguen lastrando su rendimiento.
Ademas, hay que tener en cuenta que esta arquitectura de la red neuronal (basada en convolu-
ciones de tamano 3x3) es especialmente favorecedora para el go y el tres en raya, pero no para el
Conecta 4 (donde necesitarfamos una convolucién de al menos 4x4 para capturar de forma sencilla
la posibilidad de colocar cuatro fichas en raya), lo que puede perjudicarnos.
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6. Conclusion

El algoritmo AlphaZero se apoya en muchas ideas tedricas preexistentes (redes neuronales,
arboles de bisqueda de Monte Carlo, algoritmos de bandidos, etc) sobre las que construye de forma
muy inteligente un sistema de aprendizaje por refuerzo. La genialidad de la familia de algoritmos
de AlphaZero no estd en crear algo nuevo desde cero, sino en juntar componentes que ya se sabia
que funcionaban para construir algo mejor.

En el aprendizaje para el tres en raya se ha podido apreciar la enorme potencia y versatilidad
del algoritmo, siendo capaz de aprender en tan solo 3 horas a jugar de forma 6ptima (y muchos de
los conceptos bésicos los aprendia mucho antes).

Para el Conecta 4 sin embargo se aprecian las dificultades que tiene el algoritmo para aprender
en espacios de estados grandes (1,6-10'3 estados en el Conecta 4 [2], frente al cuarto de millén para
el tres en raya). A pesar de que el algoritmo aprende, serfa necesario mucho mas entrenamiento que
el realizado para lograr jugar de forma 6ptima. A pesar de esto, hemos podido ver cémo se produce
el aprendizaje, cudles son los problemas que surgen en la practica y distintas modificaciones para
solventarlos.

Conclusion

AlphaZero algorithm is built on top of several preexisting ideas (neural networks, Monte Carlo
Tree Search, bandit algorithms, etc) and brilliantly adding reinforcement learning. The geniality of
AlphaZero and its variants is not building an entire algorithm from scratch, but putting together
some pieces that had been tested previously to build something better.

In Tic Tac Toe’s learning, we have seen the huge power and versatility of the algorithm, being
able to play optimally in just 3 hours (and some basic concepts were learnt much earlier).

However, in Connect 4 we have spotted the problems the algorithm has to learn in big states
spaces (there are 1,6 - 1013 different states in Connect 4 [2] against a quarter of a million in Tic
Tac Toe). Despite the fact the algorithm learns, it would need much more training to learn how to
play optimally. We have seen how the learning happens, what problems arise during training and
different solutions to solve them.
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A. Red neuronal

A.1. Arquitectura

En este apéndice se desarrolla en detalle la arquitectura de la red neuronal utilizada por los
autores y qué labor desempena exactamente cada uno de sus elementos. Tras ello se especifica
la arquitectura que implementamos nosotros (con menos capas para acelerar las evaluaciones de
los estados). La arquitectura de la red neuronal se ha extraido de [22] y la explicacién de los
componentes de la red neuronal se basa en el libro Neural Networks and Deep Learning: A textbook
[1]. Para la explicacién de las redes neuronales residuales se utilizard el articulo con el que se
populariz6 la idea: Deep Residual Learning for Image Recognition [10].

A.1.1. Bloque convolucional

El primer bloque es el convolucional, que se compone de 3 operaciones: convolucién, normali-
zacion y activacion. En la figura [31] tenemos la representacion gréfica del mismo.

entrada

[ 256 filtros convolucionales 3x3 J
|

[ Normalizacién por lotes ]
I

( ReLU )

salida

Figura 31: Estructura del bloque convolucional.

La operacién principal es la convolucion, que nos permite capturar las caracteristicas espaciales
de una imagen, representada en forma de matriz de valores. Para ello se operan los valores de
pequenas regiones de celdas de la matriz en busca de patrones “especiales”, que indiquen la presencia
de un elemento. Por ejemplo, si queremos reconocer una linea en nuestra imagen, lo que buscaremos
sera una serie de pixeles alineados de color oscuro que a ambos lados tengan pixeles mas claros.

En primer lugar tenemos el tamano del area sobre el que se aplica cada convolucion, al que se
llama tamano del kernel. Un tamano 1x1 significa que la convolucién la aplicamos solo sobre la
posicién actual, mientras que 3x3 (que es el tamanio escogido para la red) significa que la aplicamos
sobre el drea 3x3 que tiene como centro la casilla actual.

Sobre el drea dada por el tamafio del kernel (en este caso 3x3) vamos a aprender una matriz con
pesos en cada una de las posiciones. La convolucion consistira en realizar el producto escalar entre la
matriz con pesos (filtro o filter en inglés) y el drea de la entrada seleccionada (multiplicar las mismas
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Figura 32: Ejemplo de convolucién sobre una matriz arbitraria. La matriz tiene tamano 4x4x2 y el area
sobre la que aplicamos el filtro es 3x3 (3x3x2), obteniendo una salida de tamano 4x4x1.

posiciones de las matrices y sumar los resultados). En este caso, como la matriz es tridimensional,
el filtro también tendra 3 dimensiones: las dos primeras dimensiones son las que le indicamos y la
tercera coincide con la de la entrada. En la figura[32]se muestra un ejemplo de convolucién de tamaino
3x3. En azul tenemos el area sobre la que aplicariamos el filtro si usamos como centro el elemento en
la segunda fila y la segunda columna. El resultado seria 3-14+2-1+5-1+5-244-24+1-149-145-143-1 =
46. El area roja representa el area obtenida tomando como centro el extremo inferior derecho:
rellenando las posiciones exteriores al tablero con ceros el resultado es 20.

La idea es que cada filtro “aprenda” una caracteristica y la busque a lo largo del tablero. Por
ello son necesarios varios filtros, para que cada uno busque un patrén particular en el tablero.
Concretamente, en la red neuronal original se utilizan 256 filtros distintos.

Hemos descrito la convolucién para una unica drea (con una casilla central), pero se van a
realizar varias convoluciones, con multiples casillas como casilla central. Aqui aparecen 2 conceptos
clave. El primero es el relleno (padding en inglés). No es posible aplicar la convolucién directamente
sobre los bordes, puesto que parte del filtro quedaria fuera de la entrada. Sin embargo, se pueden
anadir ceros alrededor de la entrada para poder aplicar la convolucién sobre esta area, que es la
opcién empleada.

El segundo es el desplazamiento (stride en inglés). Podemos no utilizar todos las casillas de
la capa como casilla central para realizar una convolucién y en vez de esto saltar casillas entre
operacion y operacién. El desplazamiento es el nimero de casillas que nos saltamos. En caso de no
saltarnos ninguno tenemos desplazamiento igual a 1, como es el caso. En la figura [33| se puede ver
el funcionamiento de la primera capa convolucional de AlphaZero, con 256 filtros de tamamo 3x3.

En segundo lugar tenemos una capa de normalizacién por lotes. Estas capas actiian normalizan-
do la entrada, permitiendo acelerar la convergencia de la red. Se idearon para mitigar un problema
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Figura 33: La entrada proporcionada a la red consiste en 17 matrices de tamano 19x19. Sobre cada punto
de las matrices 19x19 (rellenando con 0 en los bordes) se aplica una convolucién con un filtro de tamano 3x3
(y de profundidad 17), lo que da lugar a una salida de tamano 19x19x1. Se aplican 256 filtros distintos para
obtener una salida (de la primera capa) de tamano 19x19x256.

conocido como internal covariate shift. A lo largo del entrenamiento las capas van a modificar los
pesos de cada conexién de la red, para ajustarlos a los datos con los que estamos entrenando. Esto
lleva a que, a pesar de introducir los mismos datos en dos iteraciones (épocas) de entrenamiento
distintas, estos van a ser distintos en las capas intermedias (puesto que al llegar a estas capas ya
habrén sido procesados por las capas anteriores, que han modificado sus pesos). En particular habrd
cambiado la distribucién de los datos y esto es lo que provoca que la convergencia sea mas lenta.
Para solucionar esto se van a normalizar cada uno de los lotes de datos de entrenamiento de forma
que todos tengan una cierta media «; y desviacién tipica ;. Estos valores a; v ; no se toman fijos,
sino que se aprenden para que la normalizacién no haga perder expresividad a los datos.

Por tltimo, como funcién de activacién se emplea la funcién ReLU (Rectified Linear Unit), que
se define como:
0 six<0

ReLU(z) = {

r stx>0

Esta funcién se aplica a la salida de la normalizacién por lotes para introducir no linearidad en el
proceso, permitiendo crear funciones més complejas. Ademés, es una funcién poco costosa, por lo
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Figura 34: Estructura del bloque residual.

que acelera este proceso y se ha comprobado empiricamente que funciona muy bien, convirtiéndose
en uno de los estandares de facto.

A.1.2. Bloque residual

A continuacién, la red contiene varios bloques residuales. En la figura [34] se puede apreciar en
detalle su composicién. Cada bloque residual contiene 6 capas, que se corresponden con 2 bloques
convolucionales consecutivos. Sin embargo, se anade un “atajo” desde la entrada hasta la 6* capa
que permite a la entrada sortear las 5 primeras capas del bloque y solo pasar por la segunda capa
de activacién ReLU.

Aunque estos “cortocircuitos” habian sido propuestos en trabajos anteriores, no fue hasta la
aparicién de ResNet en 2015 cuando se demostré empiricamente que la idea funcionaba [10]. Tras
su victoria en el ILSVRC2015, una competicién de reconocimiento de objetos en imagenes, las
redes neuronales residuales se popularizaron y han sido ampliamente utilizadas desde entonces.
En particular, mientras que en las primeras versiones de AlphaGo se utilizaban redes neuronales
convolucionales (sin cortocircuitos) en AlphaGo Zero se introducen las redes residuales, logrando
una notable mejoria.

En las redes convolucionales se habia visto la importancia de la profundidad de la red en el
resultado final y que con profundidades mayores se podian obtener mejores resultados. La idea es
que a medida que alcanzamos una mayor profundidad, las capas serdn capaces de capturar cada
vez mas abstraccién. Si nosotros estamos tratando de detectar una cara, la primera capa serd capaz
de detectar la comisura de los labios, la pupila o el borde de las cejas. Unas capas méas adelante,
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Figura 35: Esquema del cortocircuito en una red residual. Figura basada en la figura 2 de [10].

la red sera capaz de detectar los ojos, la boca o la nariz, y en las siguientes capas sera capaz de
reconocer la cara al completo.

Sin embargo, esto en la préctica no sucedia en todos los casos. En [10] comparan dos redes
neuronales de 20 y 56 capas en el conjunto de imagenes CIFAR-10, un conocido conjunto de
entrenamiento@ Lo sorprendente es que la red de 56 capas obtiene peores resultados que la de 20.
Esto es algo contradictorio, puesto que la red con 56 capas es la red de 20 capas a la que hemos
introducido algunas capas extra en el centro. La red de 56 capas podria obtener exactamente el
mismo error copiando los parametros de las 20 capas de la red sencilla y aplicando la funcién
identidad en el resto de capas intermedias.

La hipotesis de los autores es que esto se debe a que la red més profunda es méas compleja de
optimizar, y su solucién es modificar la expresion que se optimiza con la esperanza de que la nueva
expresion resulte mas simple para la red neuronal.

En la figura 35| se puede ver la disposicién del cortocircuito. La entrada del bloque son los datos
x, que pueden seguir dos caminos. El primero son las dos capas con la funcién de activacién ReLU
en medio, y que tras aplicar los pardmetros produciran la salida F'(z). Por otro lado, el cortocircuito
no modifica la entrada, comportandose como la funcién identidad. Obviando la segunda funcién
ReLU, la salida de este bloque es H(z) = F(x) + x. La idea de los autores es que optimizar esta
funcién residual F'(x) serd mas sencillo que optimizar directamente la funcién H(z). En el peor de
los casos, si lo que hubiese que implementar en estas capas es la funcién identidad (para que al
menos asi el resultado sea igual de bueno que en la red menos profunda), entonces posiblemente
serfa mas sencillo optimizar F(z) a 0 que H(z) a la identidad, teniendo en cuenta que tenemos
capas no lineales en medio.

Como se describe en [I], esta idea en la practica aporta dos ventajas principales. La primera

32E] dataset se puede encontrar en https://www.cs.toronto.edu/~kriz/cifar.html. Contiene 60000 imigenes
de 10 categorias distintas.
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es que, anteriormente, era imposible entrenar redes con una gran profundidad debido a la que la
convergencia de los pesos de la red era muy lenta. Con estos caminos si que se logra el objetivo de
los autores, acelerarla. Por otro lado, ResNet se concibié para el reconocimiento de imégenes. Los
objetos pueden tener naturalezas muy variadas, siendo algunos de ellos muy sencillos de detectar y
otros muy complejos. Por lo tanto, algunos de ellos necesitaran muy pocas capas para ser detectados
y otros necesitaran muchas. En una red neuronal sin cortocircuitos, todos los conceptos deberan ser
encontrados en una cantidad fija de capas. Si el concepto es muy complejo y la red poco profunda,
no podra ser localizado, mientras que si el concepto es simple y la red muy profunda la convergencia
serd muy lenta. Sin embargo, con los cortocircuitos “se deja” que la red elija cuantas capas necesita
para representarlo, evitando estos problemas.

En el articulo de AlphaGo Zero se estudia la influencia de dos factores en el rendimiento de
la red neuronal: si la red es convolucional (sin cortocirtuitos) o residual y si se utilizan 2 redes
diferentes, una para el valor y otra para la politica; o una tnica red combinada. Para ello calculan
el elo que tendrian las redes neuronales como un jugador independiente (es decir, sin utilizar el
MCTS). Utilizar dos redes convolucionales separadas obtiene un elo ligeramente superior a 3000,
mientras que utilizar o bien una red convolucional comin o dos redes residuales separadas obtiene
alrededor de 3750 de elo. Por ultimo, utilizar una tnica red residual logra unos 4300 de elo. Vemos
por lo tanto que utilizar redes residuales supone un aumento importante del rendimiento frente a
las redes convolucionales. Ademds, como ya anticipabamos, combinar las redes también produce
una mejora sustancial en el rendimiento. Los autores la achacan principalmente a que al obligar a
la parte comtn de la red a que genere una representacion intermedia del tablero que sea adecuada
para calcular tanto el valor como la politica provoca que las caracteristicas del tablero en las que
se centra la red neuronal sean mas generales y adecuadas a casos méas Variadoﬂ

A.1.3. Bloque de la politica

Este bloque se va a encargar de tomar como entrada la representacién intermedia del estado
que ha calculado la red neuronal en todas sus capas compartidas y va a proponer una politica
(distribucién de probabilidad sobre los movimientos posibles) indicando qué movimientos son los
mas prometedores para cada estado. En la figura [36| se puede ver mas en detalle.

Las 3 primeras capas son convolucién, normalizacién por lotes y ReLLU, al igual que en el bloque
convolucional. Sin embargo, la capa convolucional cambia la configuracién, y tan solo tenemos 2
filtros, con tamafnio de convolucién 1. Esto nos permite reducir de 256 filtros en la capa anterior a
2 en la actual (es decir, de una matriz de tamafno 19x19x256 a una de 19x19x2).

La ultima capa es una capa densa. Las neuronas de una capa densa estan conectadas a todas
las neuronas de la capa anterior. La salida de este bloque sera un vector de tamano 19-19+ 1, en
el que cada posicién indica la probabilidad de colocar la pieza en una de las 19 - 19 posiciones del
tablero, méds una posicién extra para indicar la probabilidad de pasar (un movimiento vélido en el

33Por ejemplo, supongamos que estamos estudiando un juego en el que el primer jugador tiene mayores posibilidades
de ganar. Si tenemos dos redes separadas, la red neuronal del valor podria simplemente centrar toda su atencién en
calcular a qué jugador le toca jugar y predecir el valor del estado en consecuencia. Sin embargo, si la red combinada
hiciera eso no tendria informacion para calcular la politica, por lo que la pérdida total de la red seria muy alta. Esta
red combinada necesita capturar informacién muy variada del tablero y la idea es que a la larga la red del valor se
beneficiard de esta informaciéon mas general.
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Figura 36: Estructura del bloque de la politica.

go es no hacer nada y pasar el turno). En realidad, no se proporcionan probabilidades, dado que
su suma no es 1 y los valores pueden ser incluso negativos. Para obtener las probabilidades a partir
de la salida se debe aplicar la funcién softmaz

elt

TS)\at) = —z75——
()( t) zﬁzgleuk

siendo u; el valor calculado por la neurona t de la tltima capa densa de la politica.

Para medir la similitud entre la politica propuesta por la red neuronal p y la politica © que
nosotros le proporcionamos durante el entrenamiento se emplea la entropia cruzada, funcién que
mide la diferencia entre dos distribuciones discretas de probabilidad, y se define como

entropia cruzada(p, ) = — Z p(x) log m(z)
zeX

En primer lugar nos vamos a fijar en la distribucién de probabilidad p que nosotros consideramos
correcta. Utilizando esta formula, ponderaremos la contribucién de cada elemento z en funcién
de su probabilidad p(x), de forma que cuanto mayor sea la probabilidad p(x), mas contribuird al
total. Por otro lado, como estamos trabajando con distribuciones de probabilidad se cumple que
0 < p(x),m(z) < 1. Por ello, el valor del logaritmo estard en el rango (—oo, 0], y nosotros lo que
queremos es que cuanto mayor sea la diferencia entre las probabilidades p(z) y 7(z), mayor sea la
entropia cruzada. Esto lo logramos cambiando el signo del logaritmo. De esta forma, si un elemento
tiene una probabilidad alta en p pero al mismo tiempo tiene una probabilidad alta en 7, el valor 7(z)
sera cercano a 0 y el producto de ambos serd pequeno. Si por el contrario su probabilidad en 7 es
baja, el término p(x) log w(x) serd grande y la entropia cruzada crece. Por 1ltimo, si la probabilidad
de un elemento es baja en p, independientemente de su probabilidad en 7 este término contribuira
poco al total.

En cualquier caso, esta es una idea general que justifica por qué esta funcién de pérdida se
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Figura 37: Estructura del bloque valor.

comporta como esperamos. La idea tras ella es mdas profunda y tiene origen en la teoria de la
informacion [6].

A.1.4. Bloque valor

El bloque valor por su parte calcula el valor de una posicion a partir de la representacién
intermedia, al igual que hacia el bloque de la politica con la politica. En la figura [37] se aprecia su
estructura.

Todas las capas que lo componen ya han sido explicadas previamente, a excepcién de la tanh,
que calcula la tangente hiperbdlica. Al igual que la ReLLU, se trata de una funcién de activacién que
en este caso nos devuelve un valor en el rango [—1,1]. Concretamente, corresponde a la férmula:

er —e*

tanh(x) = m
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La ventaja que tiene esta funcion es que el valor que le asignamos a un estado es +1 en caso de
ganar el jugador actual, —1 en caso de ganar el jugador contrario y 0 en caso de empate. Valores
intermedios permiten indicar qué jugador es més probable que gane, y la tangente hiperbdlica lleva
de forma natural los resultados de la red al rango [—1, 1] deseado.

Como funcién de pérdida para este bloque se utilizara el error cuadratico medio, definido como

> (@i — i)

1=0,...,n

error cuadrdtico medio =

SN

siendo y; el valor predicho para el dato i-ésimo y z; la etiqueta para ese dato. El objetivo de esta
definicién es tratar de que las predicciones para el valor sean lo mas acertadas posibles y para ello
se penalizan maés los errores mayores.

A.2. Implementacion

En esta seccién se incluye la arquitectura exacta de la red utilizada para el Conecta 4, aunque
es facilmente extrapolable al tres en raya. Como ya se indicaba en la seccion 4.2, la arquitectura es
muy similar a la original de AlphaGo Zero y simplemente se reduce el nimero de pardmetros en
la red y se adapta al juego con el que vamos a trabajar. En la figura [38| aparece la implementacién
del bloque convolucional, en la figura 39| la implementacién de un solo bloque residual y en la 40| la
implementacién de tanto el bloque de la politica como el del valor.
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mput: | [(?,6,7, 3)]
output: | [(?, 6,7, 3)]

InputLayer

A
mput: 2,6,7,3
Conv2D I ( )
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BatchNormalization
output: | (7,6, 7. 32)
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7N\

Figura 38: Bloque convolucional utilizado en nuestra red neuronal. Para cada capa se indica el tipo de
capa y una tupla con las dimensiones de entrada y salida de los datos. La primera dimensién es un ? porque
nuestra red neuronal puede recibir como entrada un ndmero n de tableros (es decir, més de uno a la vez), y
en consecuencia producird n salidas diferentes, una por tablero.
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Figura 39: Bloque residual utilizado en nuestra red neuronal. La primera capa pertenece al bloque anterior,
pero se mantiene para apreciar el cortocircuito. El bloque residual se compone de dos bloques convolucionales
incluyendo un cortocircuito. En el segundo la capa Add se encarga de crear el cortocircuito. Aqui aparece
representado un unico bloque, la red neuronal tiene cuatro como estos colocados consecutivamente.

Activation
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Figura 40: Bloques del valor y de la politica utilizados en nuestra red neuronal. La primera capa corres-
ponde al dltimo bloque residual, pero se mantiene aqui para ver la estructura de la red. La parte izquierda
corresponde al bloque del valor y la derecha al bloque de la politica. Al tratarse de la red para el Conecta 4
el bloque de la politica tiene como salida 7 nimeros: la probabilidad de cada accién.
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B. Tres en raya

En este apéndice se incluye informacién adicional sobre el tres en raya y el comportamiento de
nuestra implementacion.

En la figura [41] se detallan los movimientos incorrectos en la apertura para el segundo jugador.
Para cada jugada subéptima (marcada en rojo) del segundo jugador (22 pieza colocada en el tablero)
se incluye una linea de juego que fuerza la victoria para el primer jugador. En el segundo movimiento
del primer jugador (3% pieza colocada) se puede forzar el movimiento del segundo jugador (4°
movimiento) y en el 5° movimiento crear una doble amenaza marcada con linea discontinua roja
(es decir, dos casillas distintas en las que el primer jugador puede lograr el tres en raya). De esta
forma, independientemente de lo que juegue el segundo jugador (6° movimiento), el jugador inicial
gana en el 7° movimiento. La linea de juego que lleva a la victoria puede no ser tnica.

X X X |-

X X|O X|O X[O @)
¢) o

0 O 0 O|x
X X[ X O[x|x O | X|X

4 I

X

@) o] |x ol |x o [x
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O|x 0| X 0| x O] x
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0 OfX O[X ox];

X O e} 1
O| |X ol |X O |x O >.<
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@) of |

X x| |x X|o|x X|O|x
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Figura 41: Lineas de juego en las que el primer jugador fuerza la victoria.
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Figura 42: Arbol de exploracién de nuestro algoritmo para las partidas en las que AlphaZero juega primero
y el segundo jugador realiza un movimiento incorrecto (y por ende tiene que ser capaz de forzar la victoria).
Junto a cada estado se muestra su valor (cercano a 1 si el estado es favorable a la persona a la que le toca
jugar y a —1 si es desfavorable). Cuando es el turno de AlphaZero se indica el nimero de veces que se simula
cada accién, y como 7 & 0 se escoge siempre la que se ha simulado més veces.

En la figura [42] se ve el comportamiento cuando nuestro algoritmo juega primero y el segundo
jugador efectia una jugada incorrecta, viendo que efectivamente nuestro AlphaZero es capaz de
aplicar lo visto en la figura A pesar de que hagamos 200 simulaciones por movimiento, para
ciertos estados se simulan mas veces las acciones porque el MCTS es el mismo durante toda la
partida y si hemos predicho bien el movimiento del rival habremos anticipado y simulado en turnos
anteriores las jugadas actuales. Vemos que tanto las acciones mas simuladas por el MCTS como los
valores de las posiciones son coherentes con la situacién y que AlphaZero identifica rdpidamente
que el rival ha cometido una imprecisién y la aprovecha para forzar la victoria.
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Figura 43: Arbol de exploracién de nuestro algoritmo para las partidas en las que AlphaZero juega segundo.
Junto a cada estado se indica el valor que asigna AlphaZero al estado y cuando es el turno de AlphaZero se

indica el niimero de simulaciones realizadas para cada accién.

Por 1ultimo, en la figura [43] se describe la respuesta del algoritmo ante cualquier jugada inicial.
AlphaZero es capaz de realizar siempre una jugada éptima y reconoce que la situacién esta en todo
momento muy igualada (asignando a los estados valores cercanos a 0).
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C. Conecta 4

En este apéndice se analiza el comportamiento de AlphaZero Q tras 5000 partidas de entrena-
miento. El objetivo es estudiar el aprendizaje de la red neuronal y el comportamiento del algoritmo
contra diferentes jugadores. Las partidas utilizadas son algunas de las 20 partidas finales jugadas
con esta version, que como se mencioné en el capitulo 5 logré 10 victorias y 10 derrotas.

En la figura [44] vemos cuatro estados a los que se ha llegado en las partidas contra humanos.
En todos ellos habia al menos una amenaza, y la red neuronal tras el entrenamiento deberia ser
capaz de detectarla y otorgar una mayor probabilidad a aquella accién que la evita. La posicién
a pertenece a la partida 1, donde la red neuronal otorga una probabilidad ligeramente mayor a la
columna correcta, situacién similar a la que ocurre en la posicién d, perteneciente a la partida 10.
En la posicion b, perteneciente a la partida 3, la red neuronal detecta claramente las tres fichas
en vertical del rival y otorga una probabilidad muy superior a la columna correcta. Por ultimo, la
posicion ¢, correspondiente a la partida 4, es muy similar a la a. Sin embargo, aqui el oponente tiene
dos amenazas, por lo que es imposible evitar la derrota. Sin embargo, la red neuronal detecta qué
dos columnas son las amenazadas, otorgandolas una probabilidad muy superior al resto. Es ademds
un gran ejemplo porque la red neuronal, pese a tener dos situaciones practicamente idénticas (a y
¢), predice politicas muy diferentes.

En la figura [45| se puede ver el desarrollo de la partida 10, en el que se enfrenta AlphaZero Q
como primer jugador (rojas) contra un humano (azules). En esta partida hay dos momentos muy
interesantes. El primero es tras la jugada 14 (primer tablero). El oponente estd amenazando colocar
cuatro fichas en raya en la tercera columna por la derecha. La red neuronal otorga una probabilidad
superior a la accién correcta, y el MCTS la corrobora, bloqueando AlphaZero Q en la jugada 15 la
amenaza del oponente. Sin embargo, el oponente tiene una clara ventaja en el centro. AlphaZero
Q es capaz en las jugadas 16-21 de sortear el peligro y en la jugada 21 forzar a que el oponente
tenga que bloquear sus cuatro en raya en la jugada 22, al mismo tiempo que le permite bloquear
la amenaza enemiga en la jugada 23.

La partida transcurre tranquilamente hasta la jugada 27, donde AlphaZero Q comete un error,
cediéndole la victoria al rival en la jugada 28. En esta posicién, coloque donde coloque la pieza
AlphaZero Q, si el rival coloca en esa misma columna habrd ganado gracias a las cuatro fichas que
puede colocar en horizontal en la 1ltima fila. De esto se percata la red neuronal de AlphaZero Q
en la jugada 35 (7 jugadas antes de perder), otorgandole probabilidades muy grandes de victoria
al segundo jugador (azul). En realidad, ya en la jugada 30 (12 jugadas antes), los valores @ que
otorga AlphaZero Q a la accién que va a realizar son inferiores a —0,60, indicando que sabe que la
posicion es muy desfavorecedora. En las posiciones finales el valor ) se expresa en morado, donde
la derrota es ineludible (valores entre —0,95 y —0,99). Esta partida es ademds una muestra del gran
nivel de los oponentes contra los que se ha enfrentado AlphaZero Q, que controlan estrategias de
alto nivel.

La paridad es un concepto muy importante en el Conecta 4, ya que nos permite conseguir
victorias siguiendo estrategias como la anterior, y que se pueden detectar muchos turnos antes.
Esto lo ilustra la increible victoria que consigue AlphaZero Q en la partida 16, en la que juega
como segundo jugador (azul) y se puede ver en la figura Tras 15 movimientos centrados en dos
columnas, la red neuronal otorga un valor de 0.91 para el segundo jugador. Este es un valor extrao,
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Figura 44: Diferentes posiciones presentes en las partidas en las que AlphaZero QQ se ha enfrentado a
humanos. Bajo cada columna se indica la probabilidad que otorga la red neuronal en su politica a cada
accion.
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Figura 45: Partida 10, en la que AlphaZero Q juega primero (rojas). Se indica en el interior de cada ficha
el orden en el que fue jugada. Bajo el primer tablero se indica la probabilidad otorgada por la red neuronal
a cada accion, mientras que sobre los tableros finales se indica en gris el valor dado por la red neuronal a
la posicién desde el punto de vista del jugador al que le toca jugar. Cuando procede se indica en morado el
valor Q de la accién que se va a realizar.
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Figura 46: Partida 16, en la que AlphaZero Q juega segundo (azules). Se indica en gris sobre el tablero el
valor calculado por la red neuronal para el jugador al que le toca jugar.

puesto que el primer jugador tiene una segunda linea muy fuerte, estando cerca de completar cuatro
en raya en dos columnas. A pesar de que los valores estimados por AlphaZero Q en esta versién
son bastante imprecisos, es muy raro que otorgue valores tan altos. Ademds, para el primer jugador
unas pocas jugadas mas tarde ya asigna también valores muy cercanos a —1 indicando que tiene
altas probabilidades de perder.

La justificacién de esto se puede entender unas pocas jugadas mas tarde. En la primera posicién
hay una estrategia que da la victoria al segundo jugador. Si nos fijamos en la segunda posicién, si
el segundo jugador copia las jugadas hechas por el primer jugador en la primera, segunda y sexta
columnas (las vacfas), mientras que coloca fichas en las columnas cinco y siete cuando lo hace el
oponente (lo cual puede hacer porque hay 3 + 5 = 8 huecos) gana gracias a un cuatro en raya
en la cuarta fila, al mismo tiempo que bloquea las amenazas de su oponente en la segunda fila.
Vemos que AlphaZero se cifie a esta estrategia y consigue en la jugada 36 una victoria que habia
vislumbrado ya en la jugada 16 (20 jugadas antes). Esta partida es un gran ejemplo de la potencia
de combinar una red neuronal bien entrenada con multiples simulaciones para dirigir a AlphaZero
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Figura 47: Partida 20, en la que AlphaZero Q juega segundo (azules). Se indica en gris sobre el tablero el
valor calculado por la red neuronal para el jugador al que le toca jugar, y bajo cada columna la probabilidad
otorgada a esa accién por la red neuronal.

a la victoria. También es interesante porque parece que AlphaZero Q estd aprendiendo un concepto
de alto nivel.

Por dltimo, tenemos en la figura [A7] los tltimos movimientos de la partida 20. Vemos que
AlphaZero Q es capaz de forzar la victoria con las fichas azules mediante una trampa en la jugada
22. De este ejemplo es especialmente interesante observar las predicciones que hace para el valor
(siempre correctas) y para las acciones (dado en casi todo momento una probabilidad mucho mayor
a la accién 6ptima). A pesar de que en la jugada 20 ya se podria haber jugado la trampa y a que la
red neuronal otorga una probabilidad mayor a la sexta columna, el MCTS termina decantiandose
por jugar en la tercera columna, con lo que fuerza a bloquear al oponente antes de tender la trampa.
Ademsds, vemos que cuando se llena la tercera columna, la probabilidad de esa accién es cercana
a 0, lo que significa que la red neuronal aprende que en una columna llena no se puede introducir
una ficha.

82



Referencias

1]
2]

Charu C. Aggarwal. Neural Networks and Deep Learning: A Textbook. Springer, 2018.

Victor Allen. A Knowledge-based Approach of Connect-Four. Master’s thesis, Vrije Universi-
teit, 1988.

Victor Allis. Searching for solutions in games and artificial intelligence. Master’s thesis, 1994.

Thomas Anthony, Zheng Tian, and David Barber. Thinking fast and slow with deep learning
and tree search. arXiv:1705.08439, 2017.

Greg Brockman, Vicki Cheung, Ludwig Pettersson, Jonas Schneider, John Schulman, Jie Tang,
and Wojciech Zaremba. OpenAl Gym. 2016.

Jason Brownlee. A Gentle Introduction to Cross-Entropy for Machine Learning.
https://machinelearningmastery.com/cross-entropy-for-machine-learning/#:
~:text=Cross’2Dentropy%20is%20commonly’20used, difference’20between’,20two
20probability%20distributions.) 2020.

Mark Dominus. Tic Tac Toe State Space Choose Calculation. https://math.stackexchange.
com/questions/485752/tictactoe-state-space-choose-calculation, 2014.

Dheeru Dua and Casey Graff. UCI machine learning repository, 2017.

Ian Goodfellow, Yoshua Bengio, and Aaron Courville. Deep Learning. MIT Press, 2016.
http://www.deeplearningbook.org.

Kaiming He, Xiangyu Zhang, Shaoqing Ren, and Jian Sun. Deep residual learning for image
recognition, 2015.

Mehryar Mohri, Afshin Rostamizadeh, and Ameet Talwalkar. Foundations of Machine Lear-
ning. The MIT Press, 2018.

OpenAl. Part 2: Kinds of RL Algorithms. https://spinningup.openai.com/en/latest/
spinningup/rl_intro2.html, 2018.

Paper and Pencil Games Developer. Tic Tac Toe: First Move Strategy. https:
//funpaperandpencilgames.blogspot.com/2019/02/tic-tac-toe-strategy-tutorial.
html], 2019.

Aditya Prasad. Lessons From Implementing AlphaZero, 2018.

Steve  Roberts. The Upper Confidence Bound (UCB) Bandit Algorithm.
https://towardsdatascience.com/the-upper-confidence-bound-ucb-bandit-algorithm-
c05¢2bf4c13f, 2020.

Julian Schrittwieser, Ioannis Antonoglou, Thomas Hubert, Karen Simonyan, Laurent Sifre,
Simon Schmitt, Arthur Guez, Edward Lockhart, Demis Hassabis, Thore Graepel, Timothy
Lillicrap, and David Silver. Mastering Atari, Go, chess and shogi by planning with a learned
model. Nature, pages 604—609, 2020.

83


https://machinelearningmastery.com/cross-entropy-for-machine-learning/#:~:text=Cross%2Dentropy%20is%20commonly%20used,difference%20between%20two%20probability%20distributions.
https://machinelearningmastery.com/cross-entropy-for-machine-learning/#:~:text=Cross%2Dentropy%20is%20commonly%20used,difference%20between%20two%20probability%20distributions.
https://machinelearningmastery.com/cross-entropy-for-machine-learning/#:~:text=Cross%2Dentropy%20is%20commonly%20used,difference%20between%20two%20probability%20distributions.
https://math.stackexchange.com/questions/485752/tictactoe-state-space-choose-calculation
https://math.stackexchange.com/questions/485752/tictactoe-state-space-choose-calculation
http://www.deeplearningbook.org
https://spinningup.openai.com/en/latest/spinningup/rl_intro2.html
https://spinningup.openai.com/en/latest/spinningup/rl_intro2.html
https://funpaperandpencilgames.blogspot.com/2019/02/tic-tac-toe-strategy-tutorial.html
https://funpaperandpencilgames.blogspot.com/2019/02/tic-tac-toe-strategy-tutorial.html
https://funpaperandpencilgames.blogspot.com/2019/02/tic-tac-toe-strategy-tutorial.html

[17]

18]

[19]

[21]

[22]

John Schulman, Sergey Levine, Philipp Moritz, Michael 1. Jordan, and Pieter Abbeel. Trust
region policy optimization. arXiv:1502.05477, 2015.

John Schulman, Filip Wolski, Prafulla Dhariwal, Alec Radford, and Oleg Klimov. Proximal
policy optimization algorithms. arXiv:1707.06347, 2017.

David Silver, Aja Huang, Chris J. Maddison, Arthur Guez, Laurent Sifre, George van den
Driessche, Julian Schrittwieser, Ioannis Antonoglou, Veda Panneershelvam, Marc Lanctot,
Sander Dieleman, Dominik Grewe, John Nham, Nal Kalchbrenner, Ilya Sutskever, Timothy Li-
llicrap, Madeleine Leach, Koray Kavukcuoglu, Thore Graepel, and Demis Hassabis. Mastering
the game of Go with deep neural networks and tree search. Nature, pages 484-489, 2016.

David Silver, Thomas Hubert, Julian Schrittwieser, Ioannis Antonoglou, Matthew Lai, Arthur
Guez, Marc Lanctot, Laurent Sifre, Dharshan Kumaran, Thore Graepel, Timothy Lillicrap,
Karen Simonyan, and Demis Hassabis. A general reinforcement learning algorithm that masters
chess, shogi, and Go through self-play. Science, pages 1140-1144, 2018.

David Silver and Julian Schrittwieser. AMA: We are David Silver and Julian Schritt-
wieser from DeepMind’s AlphaGo team. Ask us anything. https://www.reddit.
com/r/MachinelLearning/comments/76xjb5/ama_we_are_david_silver_and_julian_
schrittwieser/, 2017.

David Silver, Julian Schrittwieser, Karen Simonyan, Ioannis Antonoglou, Aja Huang, Arthur
Guez, Thomas Hubert, Lucas Baker, Matthew Lai, Adrian Bolton, Yutian Chen, Timothy Li-
llicrap, Fan Hui, Laurent Sifre, George van den Driessche, Thore Graepel, and Demis Hassabis.
Mastering the game of Go without human knowledge. Nature, pages 354-359, 2017.

Richard S. Sutton and Andrew G. Barto. Reinforcement Learning: An Introduction. The MIT
Press, 2018.

84


https://www.reddit.com/r/MachineLearning/comments/76xjb5/ama_we_are_david_silver_and_julian_schrittwieser/
https://www.reddit.com/r/MachineLearning/comments/76xjb5/ama_we_are_david_silver_and_julian_schrittwieser/
https://www.reddit.com/r/MachineLearning/comments/76xjb5/ama_we_are_david_silver_and_julian_schrittwieser/

	Introducción
	Motivación
	Objetivos y plan de trabajo

	Fundamentos teóricos
	Aprendizaje por refuerzo
	Marco teórico
	Algoritmos de aprendizaje por refuerzo
	Ejemplo de problema de aprendizaje por refuerzo

	Redes neuronales
	Reglas del go

	AlphaZero
	Algoritmo
	Red neuronal
	Árbol de búsqueda de Monte Carlo
	Estructura del árbol
	Ejecución

	Aprendizaje por refuerzo
	Jugando contra otros jugadores
	Versiones
	AlphaGo Fan
	AlphaGo Lee
	AlphaGo Master
	AlphaGo Zero/AlphaZero
	MuZero


	Implementación
	Tablero
	Red neuronal
	MCTS
	Programa principal

	Resultados
	Tres en raya
	Conecta 4

	Conclusión
	Red neuronal
	Arquitectura
	Bloque convolucional
	Bloque residual
	Bloque de la política
	Bloque valor

	Implementación

	Tres en raya
	Conecta 4

