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Sammanfattning

Optimeringsalgoritmer som spelar krigsspel har lange framstatt som science fiction.
Men sa for fyra ar sedan — till forskarvérldens hipnad — lyckades en ny optimerings-
algoritm, AlphaGo, bli viarldsméstare i Go, ett anrikt strategispel med sérskild status
inom krigsspelskretsar. Over en natt fordndrades vad som kunde anses mojligt.

AlphaGo utmynnade nagra ar senare i AlphaZero, en generell optimeringsalgoritm
som lar upp sig sjalv i strategispel till 6verménsklig spelstyrka. AlphaZero har pé
kort tid hunnit férnya taktik och strategi inom en rad klassiska strategispel.

Denna rapport introducerar AlphaZero och dess mgjliga tillimpning inom krigsspel.
Rapporten visar hur AlphaZero, som spelar abstrakta strategispel i forskningslittera-
turen, &ven kan fas att spela ett enklare krigsspel — Risk. De preliminéra resultaten
pekar pa att algoritmen behover tillféras ett visst matt av enklare heuristik (domén-
kunskap) for att nd en niva som motsvarar eller 6vertraffar en méansklig expert.

Nyckelord

Artificiell intelligens, maskininlarning, forstarkt djupinléarning, AlphaZero, krigsspel,
Risk
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Abstract

Optimization algorithms playing wargames have long seemed like science fiction.
Then, to the astonishment of the research community, a new optimization algorithm,
AlphaGo, defeated in 2016 the world champion in Go, an ancient strategy game
revered not least within wargaming communities. What could be considered feasible
changed over night.

AlphaGo culminated a few years later in AlphaZero, a general optimization algorithm
that masters a strategy game to super-human strength through a process of trial-and-
error. AlphaZero has since renewed tactics and strategy in a number of classic strategy
games.

This report introduces AlphaZero and its possible application to wargames. The
report shows how AlphaZero, which plays abstract strategy games in the research
literature, can be made to play also a (simple) wargame — the game of Risk. Tentative
results indicate that the algorithm needs to be given some simple heuristics (domain
knowledge) in order to reach the level of a human expert or beyond.

Keywords

Artificial intelligence, machine learning, deep reinforcement learning, AlphaZero, war-
game, the game of Risk
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1 Inledning

Kuwaitkriget: Augusti 1990. Den amerikanska militdrledningen har hastigt
samlats i Pentagon for att planera Operation Okenstorm. Hur ska de ligga upp
sin strategi? Mojliga strategier provas med krigsspelet Gulf Strike. Slutsatser-
na blir sedan grunden for en stor del av beslutsfattandet under operationens
inledning [1].

Afghanistan: 2000-talet. Al Qaidaledare har under en ldngre tid gickat ameri-
kanska spaningsinsatser i s6dra Asien. Hur ska spaningsoperationerna planeras
for att inte Overlistas? Spaningstaktik underscks med ett matematiskt kur-
ragommaspel. Slutsatserna bidrar till att lokalisera bland andra Usama bin
Ladin [2].

Anvindningen av Gulf Strike i Operation Okenstorm och kurragémmaspelet i
jakten pa Usama bin Ladin representerar tva motpoler inom samtida, spelbase-
rad militér planering. I ena dnden realistiska krigsspel med ménskliga spelare, i
andra dnden abstrakta matematiska spel som spelas av optimeringsalgoritmer.

Att optimeringsalgoritmer #ven skulle kunna spela krigsspel betraktades fram
till alldeles nyligen som science fiction (se t.ex. [3]). Men nér en optimerings-
algoritm fran Google DeepMind, AlphaGo, besegrade den regerande vérlds-
méstaren i Go [4] 2016 fordndrades Gver en natt vad som kunde anses mojligt
(figur 1.1). Den kinesiska militdren drog direkt slutsatsen att “en AI kan upp-
tacka taktik och strategi som ar overldgsna en ménsklig spelares i ett spel som
kan jamforas med ett krigsspel” [5].

ALPHAGDO

Figur 1.1: Stillbild ur dokumentérfilmen AlphaGo (2017), Press kit. Segern
over Lee Sedol, virldsmaéstaren i Go, viackte stor uppmérksamhet langt utanfor
akademin.
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AlphaGo utmynnade nagra ar senare i AlphaZero [6], en generell optimerings-
algoritm for strategispel som lar upp sig sjalv till 6verménsklig spelstyrka. Pa
kort tid har AlphaZero hunnit férnya taktik och strategi inom en rad klassiska
strategispel [7]. Enligt férre schackvirldsméstaren Garri Kasparov har “schack
skakats i sina grundvalar av AlphaZero” [7].

Denna rapport introducerar AlphaZero och dess méjliga tillimpning inom
krigsspel.

1.1 Lasanvisning

Rapporten inleds med en &versiktlig presentation av AlphaZero utifran paral-
leller till ménskligt tdnkande (kapitel 2). Dérefter illustreras hur AlphaZero
kan overforas till ett klassiskt krigsspel, Risk (kapitel 3). For tekniska detaljer
hénvisas lasaren till [8, 9, 10, 11, 12| som ligger till grund f6r de redovisa-
de resultaten och som genomforts inom ramen fér samma projekt. Rapporten
avslutas med slutsatser och en framatblick (kapitel 4).

1.2 Malgrupp

Rapporten &r skriven for att kunna ldsas och forstas i sin helhet utan nagra
forkunskaper inom Al. Alla med ett allmént intresse for Al och dess tillampning
inom krigsspel eller annan modellering och simulering kan ha nytta av att lasa
rapporten.
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2 AlphaZero

Hur lér sig AlphaZero ett spel? Liksom annan Al kan AlphaZero forstas utifran
paralleller till manskligt tdnkande.

2.1 Tanka snabbt och langsamt

Miénskligt tdnkande kan betraktas som bestaende av tva system: Det langsam-
ma, analytiska, tdnkandet och det snabba, intuitiva, tinkandet [13]. Samma
distinktion aterfinns inom AI, dér en kontrast gors mellan langsamt analyse-
rande (planerande) AI och snabb reaktiv AI. Langsamt och snabbt ténkande
ses ofta som tva isolerade processer, sévil inom psykologi [13] som inom AT [14].
Men det gar dven att se dem som tva samverkande processer [15].

Hur lar sig tvaA nyborjare att spela schack? Kanske genom att om och om
igen spela mot varandra. Lat séga att spelarna véljer dragen (framforallt) med
snabbt intuitivt tdnkande. Men hur blir d& spelarna béttre pa att spela, hur
forbattras deras intuition? Vi antar att spelarna tar en paus efter ett antal spel
och analyserar situationer som uppkom under spelen, det vill sdga anvander det
langsamma tdnkandet. Det intuitiva tdnkandet observerar och absorberar den
langsamma analysens slutsatser. Spelarna fortsétter sedan att spela upprepade
partier med ett snabbt intuitivt tdnkande som nu &r nagot béttre. Spelen ut-
vecklar sig annorlunda denna omgéng (eftersom intuitionen som driver spelen
nu ar béttre) och spelarna hamnar i obekanta situationer som de har mindre
valutvecklad intuition for (eftersom de inte stotte pa situationerna i den ti-
digare omgangen och dérfor inte analyserat dem). Efter en tids spelande tas
aterigen en paus for analys, och slutsatserna inforlivas i intuitionen. De obe-
kanta situationerna &r inte ldngre lika obekanta. Spelandet tas upp &nnu en
gang, aterigen med ett forbattrat snabbt intuitivt tdnkande; spelen utvecklar
sig annorlunda fran tidigare, spelen analyseras, osv. i en cykel av snabbt intui-
tivt spelande varvat med langsam analys. For varje iteration blir intuitionen
allt battre.

Men intuitionen blir som bést lika bra som det langsamma ténkandet som
format intuitionen, bara mycket snabbare. Det langsamma tdnkandet sdtter
en ovre grans for hur skicklig intuitionen kan bli, sivida inte dven det lang-
samma ténkandet successivt utvecklas. S& lat oss anta — som ofta gors — att
den langsamma analysen utvéirderar mojliga drag och motdrag med stod av
intuitionen. D& forstérks den langsamma analysen allteftersom intuitionen for-
starks. Ju béttre intuitionen blir pa att t.ex. avfarda sdmre drag och lyfta fram
lovande drag, desto djupare kan den langsamma analysen na.

AlphaZero kan ses som en instans av en sddan inldrningscykel med langsamt
tdnkande i form av Monte Carlo-triddstkning och snabbt tdnkande i form av
djupa neuronnét [16].
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2.2 Tanka langsamt med Monte Carlo-tradsodkning

Monte Carlo-tradsokning (MCTS) &r en familj av metoder for att hitta det
bésta draget i ett givet spelbrdde genom att upprepade ganger simulera spelets
fortsatta utveckling fran det givna spelbriddet och fram. Dragen i det simule-
rade spelforloppet &r inte helt slumpmaéssiga utan dragen véljs baserat pa den
utdelning de haft i tidigare simuleringar — en form av forstarkt inlérning (eng:
Reinforcement learning).

De upprepade simuleringarna startar alla fran det givna spelbradet — spelbré-
det som ska utvirderas — och fortsdtter fram till dess att spelreglerna utkorar
vinnare och forlorare. Under simuleringarna slumpas drag till en bérjan helt
likformigt. Mer precist slumpas drag likformigt i ett spelbriade sa lange spelbréa-
det inte besokts i manga tidigare simuleringar. Men nér ett spelbrade hunnit bli
mer utforskat véljs istéllet drag baserat pa utfallet i tidigare simuleringar, dvs.
baserat pa vinstfrekvenser!. Ju biittre ett drag ter sig jimfort med alternativa
drag, dvs. ju storre dess vinstfrekvens, desto storre sannolikhet ges draget. I
teorin konvergerar dragen med tiden mot optimalt spelande. Efter en tid blir
det forsta draget optimalt, efter ytterligare tid det andra draget, och sa vidare.

Som namnet antyder kan MCTS &ven ses som en form av triadsékning. MCTS
hérrér historiskt fran mer tillimpad spelutveckling dér tridsokning, snarare &n
forstarkt inldrning, l&nge varit state-of-the-art for att astadkomma strategiskt
tinkande. An idag introduceras och implementeras MCTS ofta som en form av
komplex tradsokning.

2.2.1 Simulering

MCTS och annan forstérkt inlérning blir mer tidseffektiv om spelférlopp simu-
leras i en snabb simulator, snarare &n i den eventuellt langsamma spelapplika-
tionen sjilvt. Antalet simuleringar som hinns med kan d& ofta mangdubblas.
Det ar inte ovanligt att simulatorn tillats approximera effekten av ett drag,
t.ex. genom att approximera den fysikaliska modelleringen, om det kan snabba
upp simuleringarna.

For att dven reducera méngden simuleringar som behévs (for att uppnd en
viss spelstyrka) dr det vanligt att simulera mojliga spelférlopp i en forenklad,
anpassad version av spelet. Simulatorn kan férenkla spelet genom att exempel-
vis filtrera bort a priori orimliga drag, dvs. drag som spelreglerna visserligen
tillater men som pa forhand déms ut som oldmpliga av doménkunskap.

I den méan en sjalvlarande AI utforskar mojliga spelférlopp med en simulator
som anpassats utifran domankunskap lar sig forstas agenten inte spelet helt pa
egen hand.

1Ett drags vinstfrekvens i ett spelbride ar andelen tidigare simuleringar som fortsatte
med just detta drag som sedan slutade i vinst.

10
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2.2.2 Bias

Nér a priori orimliga drag férenklas bort enligt en viss heuristik riskeras drag
uteslutas som egentligen &ar rimliga, rent av optimala. Risken &r i allm&nhet
storre ju mer filtreringen forenklar for den sjélvliarande Al:n. Det &r dérfor
inte ovanligt att lata filtreringen successivt ldttas upp. Allteftersom ett spel-
brade blir mer utforskat — allt fler simuleringar har passerat spelbriadet — gors
filtreringen av drag i spelbriadet allt mindre restriktiv.

Ett annat vanligt sétt att prioritera a priori mer rimliga drag dr att vélja drag i
mindre utforskade spelbridden utifran a priori rimlighet. Nér ett drag ska slum-
pas i ett mindre utforskat spelbride ges en bias till a priori mer rimliga drag
s& att dessa viktas hogre (figur 2.1). I mindre utforskade spelbriaden viljs pa
s& vis drag utifran heuristik istéllet for att slumpas godtyckligt. I mer utfors-
kade spelbriaden valjs drag allt jamt utifran vinstfrekvens, inte bias. Bias kan
tillféras pa olika sétt. Mycket av forskningslitteraturen kring MCTS handlar
om tekniker att ligga in en bias [17, 18].

MCTS

Vardering Spelbrade

Figur 2.1: Beslutscykel for MCTS med bias. Pa basis av den virdering som
bias ger slumpar MCTS nésta drag, vilket genererar ett nytt spelbréide i simu-
leringen, f6ljt av en ny vérdering, och sa vidare.

2.3 Tanka snabbt med djupa neuronnat

Neuronnit (NN) lar sig att spela genom att se pa hur andra spelar. Mer precist
lér sig neuronnétet ett 6nskat beteende i spelet genom att generalisera exempel
pé det onskade beteendet. Ett beteende representeras oftast som en funktion
fran spelbraden (indata) till drag (utdata); exempel pa 6nskat beteende utgors
da av en méangd spelbraden och tillhérande 6nskade drag.

Exempel pa onskat beteende kan inhdmtas pa olika satt. Exempelvis kan spel-
bréde och drag registreras fran spel med ménskliga spelare. Lyckas neuronnétet
generalisera de registrerade exemplen spelar sedan neuronnétet likt de ménsk-
liga spelarna.

11
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Alternativt kan spel med en optimeringsalgoritm registreras, déir for varje nytt
spelbriide nésta (approximativt optimala) drag tas fram genom (tidskrévande)
berdkningar. Lyckas inlarningen spelar neuronnétet likt optimeringsalgoritmen,
men mycket snabbare.

Neuronnét lyckas sdllan att perfekt generalisera de exempel som ges, inte sa
heller nir neuronnét ska generalisera exempel pa beteende i ett spel. Dessvér-
re ricker det med ytterst marginella generaliseringsfel for att neuronnétet ska
driva spelet i en helt o6nskad riktning; {6r varje fel (o6nskat drag) som neu-
ronnétet gor blir spelbriadet allt mer obekant, allt mer olikt de exempel som
neuronnétet lart sig av, vilket i sin tur dkar sannolikheten for ett nytt fel som
gor spelbradet dn mer obekant, och sa vidare.

Ett sitt att motverka de sjilviorstarkande felen &ar att lata neuronnétets in-
larning fa fortsitta i en cyklisk process (figur 2.2). I varje iteration spelar
neuronnétet samtidigt som onskade drag registreras [19, 20]; experten (optime-
ringsalgoritm eller ménsklig spelare) tillfragas vad den skulle ha gjort i spel-
braden som uppkommer nér neuronnétet spelar. Neuronnétet ges sedan dessa
spelbraden och tillhérande énskade drag som nya exempel pa 6nskat beteende
att generalisera. Darpa slapper man pa nytt 16s neuronnétet, som nu i viss man
inforlivat expertens aterkoppling och darfér driver spelet i delvis annan rikt-
ning, samtidigt som det dnskade draget i varje spelbridde aterigen registreras,
osv. i ett antal iterationer.

Expert

Spelbraden Onskade drag

Figur 2.2: Inldrningscykel for ett neuronnit. I varje iteration producerar neu-
ronnétet exempelbriaden som experten (t.ex. MCTS) bedémer bésta drag for,
varefter exempelbrdaden och tillhérande bedémningar blir nya exempel fér neu-
ronnétet att generalisera.

2.4 Tanka snabbt och langsamt integrerat

AlphaZero integrerar langsamt- och snabbt ténkande i form av MCTS och neu-
ronnét. Mer specifikt kombineras inldrningscykeln f6r neuronnét (figur 2.2) med
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beslutscykeln f6r MCTS (figur 2.1), varvid MCTS:n far tjinstgora som expert
fér neuronnétet och neuronnétet som bias for MCTS:n. Resultatet visas i fi-
gur 2.3. Varje iteration av AlphaZeros inlarningscykel (figur 2.3) inleds med att

Vérdering Spelbrade

Spelbraden Onskade drag

Figur 2.3: AlphaZeros inlarningscykel. Neuronnétet lar sig enligt inldrningscy-
keln for neuronnét (figur 2.2) med MCTS som expert (6vre noden). MCTS
berdknar ett onskat drag for ett exempelbriade genom upprepade simuleringar
fran exempelbriadet och fram enligt beslutscykeln f6r MCTS (figur 2.1) med
neuronnédtet som bias.

neuronnitet (det snabba tédnkandet) spelar upprepade spel mot sig sjalv. Dér-
pa analyseras uppkomna spelbraden med MCTS (det langsamma ténkandet),
som understéds av neuronniitet sjilvt som bias.? Analysresultaten — spelbriden
med drag som MCTS foreslagit — blir sedan nya exempel pa 6nskat beteende for
neuronnétet att generalisera. Det nya neuronnétet fors slutligen 6ver till nésta
iteration av inldrningscykeln. Bade neuronnét och MCTS spelar allt béttre for
varje iteration (figur 2.4). Ju béttre neuronnit, desto béttre bias (virdering).
Ju béttre bias, desto battre MCTS. Ju battre MCTS, desto béttre exempel pa
onskade drag. Ju béattre exempel pa énskade drag, desto béttre neuronnét.

2.4.1 Spel mot sig sjalv

Vi inledde med att pasté att AlphaZero lar sig ett nytt spel genom att spela
mot sig sjdlv om och om igen. Vi kan nu se att detta &r sant i mer &n en
betydelse. Under inldrningen spelar neuronnétet upprepade spel mot sig sjalv
for att generera exempel pa speltillstand (indata). For varje exempeltillstand
berdknar MCTS det 6nskade draget (utdata) genom att spela upprepade spel
mot sig sjalv fran exempeltillstandet och fram. Slutligen, vid tévling eller annan
anvandning, viiljs varje drag under spelets gang genom att en lattviktig MCTS
(med begransade berdkningsresurser) spelar upprepade spel mot sig sjilv fran

2Med neuronnitet som bias viljer MCTS nésta drag (i mindre utforskade spelbriiden)
baserat p& neuronnétets bedémning av de mdjliga dragen, se avsnitt 2.2.2 ovan. For en
utforligare, mer teknisk beskrivning hanvisar vi till [9].

13
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Vardering Onskade drag

NN

Figur 2.4: Sjalvforstdarkande interaktionscykel i AlphaZero. Cykeln kombinerar
vianstra halvan av figur 2.1 (beslutscykeln for MCTS) med hogra halvan av
figur 2.3 (inldrningscykeln for neuronnét).

det aktuella speltillstandet och fram — dérav bilder som visar AlphaZero tévla
i t.ex. schack pa en liten laptop.

AlphaZero involverar &ven olika former av inldrning. Neuronnétet lar sig via
en form av djupinldrning och MCTS genom en form av férstérkt inldrning. Pa
ett abstrakt plan kan &ven inldrningscykeln i sig ses som en form av forstarkt
inlérning, s.k. policy iteration [6].

14
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3 AlphaZero spelar Risk

Hur 6verfors AlphaZero till ett krigsspel? Vi undersoker fragan genom att be-
skriva ett konkret fall: Det klassiska krigsspelet Risk.

Risk dr det mest kinda och spelade av alla krigsspel. Detta till trots saknar
Risk en AI som spelar vil. Den bésta kiinda Al:n for Risk, Al:n i den officiella
Riskappen fran Hasbro, upplevs spela under expertniva.! Det dr inte kiint hur
den &r konstruerad, men det &ar rimligt att anta att Hasbro programmerat
omfattande och avancerad ménsklig doménkunskap for att fa den sa bra som
mojligt, sirskilt som spelare alltjimt efterfragar en béttre Al. Det ser inte
ut att finnas nagon sjilvldrande Al i forskningslitteraturen som spelar Risk
bortom nybérjarniva [21].

For tekniska detaljer hanvisas ldsaren till en konferensartikel, tre masterupp-
satser och en kandidatuppsats som ligger till grund for resultaten i detta kapi-
tel [8, 9, 10, 11, 12].

Figur 3.1: Riskbriade. Malet i spelet ar att ta 6ver véirlden. Foto: Bien Stephen-
son (CC BY 2.0).

3.1 Riskversion

Risk finns i ett antal olika varianter. I denna rapport spelas Risk for tva spe-
lare enligt standardregler med en neutral tredje spelare, konstant virde pa

1Spelare rankas enligt en variant av Elo-rating, bekant fran t.ex. schack, som “Novice”,
“Beginner”, “Intermediate”, “Expert”, “Master” och “Grand master”. Visserligen erbjuder den
officiella Riskappen alternativet “expert AI”, men ménskliga spelare med expertrankning
upplever sig Gverlagsna.

15



FOI-R--5057--SE

forstarkningskorten och “blitz”, dvs. varje attack upprepas tills den inte langre
kan upprepas, sa som i den officiella Riskappen.

Vi dndrar dock i spelreglerna pa en punkt och later forstarkningskorten ligga
Oppna pa spelbriadet sa att vardera spelare ser sin medspelares kort.

3.2 Utmaningen

Riskspelet ovan skiljer sig i flera avseenden fran de abstrakta strategispel som
AlphaZero spelar i forskningslitteraturen. Riskspelet har fler méjliga drag, 1dng-
re partier och dven slumpmissiga utfall (kast med tdrningar), vilka alla tre
bidrar till att gora speltriddet mer komplext och ddrmed mer utmanande for
MCTS. Spelbradet utgors dessutom av en oregelbunden graf snarare dn regel-
bunden grid (rutnét eller hexagonalt filt) som i manga klassiska strategispel,
vilket kan gora det svarare for djupa neuronnét att generalisera.

3.3 Simulering

For att underldtta for den sjdlvlarande Al:n att ldra sig Riskspelet later vi den
simulera spelférlopp i en nagot anpassad, férenklad simulator. Vi prévar med
tva olika simulatorer, den ena med endast en trivial férenkling och den andra
med en rad forenklingar, dock &ven de alla triviala.

3.3.1 Simulering utan heuristik

Den forsta Risksimulatorn innehaller endast en rattfram forenkling av spelet.
Simulatorn avbryter langre partier i fértid och utdelar podng till spelarna ut-
ifran en uppskattning av deras respektive vinstchans, vilken skattas med en
enkel formel som jamfor spelarnas tillgangar med varandra. Skattningen re-
presenterar ingen djupare spelférstaelse utan ar formodligen den forsta enkla
formeln som en nyboérjare i Risk kommer att tdnka pa.

Utéver denna forenkling, en form av early cut-off [17, 18], bryter Risksimu-
latorn ned allokeringsbeslut till en serie delbeslut, en omedelbar form av s.k.
move groups [18]. Istéllet for att samtliga nytillkomna truppenheter placeras
ut i ett enda beslut, placeras truppenheterna ut nagra fa i taget, dvs. genom
en serie allokeringar.

Slutligen hanteras slumpmaéssiga utfall genom att lagga in s.k. chance nodes i
speltridet, en generisk teknik for att spela tdrningsspel med triadsckningsalgo-
ritmer. For tekniska detaljer hinvisas ldsaren till [9].

3.3.2 Simulering med heuristik

Aven den andra simulatorn avbryter lingre partier i fortid, modellerar slump
med chance nodes och bryter ned beslut i en sekvens av enklare delbeslut, denna
gang dven attackbeslut och forflyttningsbeslut. Ett attackbeslut bryts ned i ett
delbeslut om vilket land som attackerar foljt av ytterligare ett delbeslut om
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vilket angrdnsande land som attackeras. Forflyttningsbeslut bryts ned analogt.

Sa langt dr simulatorerna lika varandra. Men i denna simulator filtreras dven
“orimliga” drag bort utifran heuristik om vad som &ar “orimligt” och kvar blir en-
dast en mindre delméngd méjliga spelférlopp. Som exempel filtrerar simulatorn
bort alla attackdrag i vilka det angripande landet inte &r numerért Gverlégset
det angripna landet — redan en nyborjare har lart sig att det s& gott som all-
tid dr en dalig ide att angripa i underlige. Ovrig filtrering av “orimliga” drag
bygger pa liknande trivial Riskheuristik.

For att ytterligare reducera méngden mojliga spelforlopp klustrar simulatorn
liknande slumpmaéssiga utfall av en attack sa att liknande foérluster resulterar i
ett och samma spelbride efter attacken. Liksom filtreringen av “orimliga” drag
forutsatter klustringstekniken ett visst méatt av doménkunskap, om &n i mindre
utstriackning. For tekniska detaljer hanvisas lasaren till [11].

3.4 Neuronnat

I manga strategispel utgors spelbriddet av rutnét eller hexagonala filt. Ett
neuronnédt har da avsevért lattare att lara sig spela, dvs. generalisera exempel
pa spelande, om neuronnétet inkluderar en s.k. Convolutional Neural Network
(CNN), en form av neuronnit som har vildigt latt att generalisera rutnétslik-
nande indata. I Risk ar dock spelbridet (indata) inte rutnétsliknande utan en
oregelbunden graf, vilket gor det icke-trivialt att involvera ett CNN. Vi val-
de dérfor en enklare form av neuronnétsarkitektur. Vi hénvisar till [9, 10] for
detaljer.

3.5 Implementering

Simulatorerna och 6vriga komponenter implementerades i Python 3.7 med Ten-
sorflow Keras bibliotek (figur 3.2). Vi hdnvisar till [8, 9, 10, 11, 12] for tekniska
detaljer. Kéllkod kan erhallas vid forfragan.

3.6 Utvardering

Risk ar mer komplext &n de abstrakta strategispel som AlphaZero spelar i
litteraturen. Det &r dédrmed en O6ppen fraga hur mycket hjilp AlphaZero kan
behova for att beméstra Risk. Vi provade AlphaZero och dess agentkomponen-
ter — MCTS och neuronnét — med och utan hjélp av heuristik.

3.6.1 Spelstyrka med heuristik

Figur 3.3 visar hur spelstyrkan for MCTS (utan neuronnét) varierar med anta-
let simuleringar i den férenklade simulatorn fran avsnitt 3.3.2. Spelstyrkan till-
tar som synes med antalet simuleringar MCTS tillats, och tillvaxttakten visade
inga tecken pé att mattas av. Detta betyder att Riskagenten ser ut att fungera
s& som en MCTS-agent dr avsedd att fungera: Agenten spelar skickligare desto
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& Risk app - ”

3:Attack  [18, 16,0, 5
4:Attack  [24,22,0,2]
5: Fortify ~ [16, 20, 4]

Cards PL1: [0, 0, 0]
Cards PL2: [0, 1, 0]

@
7] [38,39] [14,13] [14,15] [14,16] [1 129, 28] [30, 28]

38 53 44 50 47 32 9 K) 46 50

Figur 3.2: Gréanssnitt till Riskimplementation med integrerad AI [11]. Anvén-
daren kan spela mot Al:n eller mot en annan spelare med stoéd av Alin (som
dérvid foreslar och utvirderar drag). De fargade cirklarna visar vilken spelare
— bla, réd eller neutral — som kontrollerar ett territorium och med vilket antal
trupper. Spelare interagerar med granssnittet pa ett liknande sétt som i den
officiella Riskappen fran Hasbro.

mer resurser (maskiner och tid) den ges. Som exempel i en turnering mellan
4 agenter med 500, 1000, 2000 respektive 5000 simuleringar vinner agenten
med 5000 simuleringar 67% av matcherna medan agenten med 500 simulering-
ar vinner 41% i genomsnitt, vilket uppskattningsvis indikerar tv& pinnar hogre
ranking i Risk.

Figur 3.3 visar hur spelstyrkan tilltar med berdkningskraften men séger i sig
inget om spelstyrkan i absoluta termer. Tabell 3.1 visar hur spelstyrkan gente-
mot ménskliga Riskspelare pa nivan intermediér-expert (eng: Intermediate-
Expert) varierar med antalet simuleringar som MCTS-agenten tillats.? Med
15000 simuleringar ser MCTS ut att spela pa expertniva, dvs. skickligare &n
den basta kdnda Al:n for Risk. Underlaget dr dock begransat till ett trettiotal
matcher, varfor slutsatsen bor tas med viss forsiktighet.3

Som beskrevs ovan involverar simulatorn endast trivial heuristik, framforallt
i form av att en del “orimliga” drag filtreras bort enligt enkla och sjalvklara
tumregler. Hur skulle spelstyrkan paverkas av ytterligare, mindre trivial heu-

2] den officiella Riskappen rankas spelare som “Novice”, “Beginner”, “Intermediate”, “Ex-
pert”, “Master” och “Grand master”.

3Det skulle krivas en storre arbetsinsats att fa till ett mer omfattande underlag. Varje
enskilt parti mot en ménsklig spelare tar lang tid att spela.

18



FOI-R--5057--SE

100

90
80

67 %
70 \

60

ol

40 ¢

41 %

30

Relativ vinstfrekvens (%)

20

10

500 1000 2000 5000
Antal simuleringar

Figur 3.3: Relativ vinstfrekvens for MCTS med heuristisk [11].

Tabell 3.1: Relativ vinstfrekvens gentemot ménskliga spelare for MCTS med
heuristik [11].

] Antal simuleringar ‘ Relativ vinstfrekvens ‘

500 10%
5000 40%
15000 60%

ristik? Risklitteraturen rymmer otaliga idéer kring taktik och strategi, mer eller
mindre avancerade, som skulle kunna implementeras som bias [22]. Vi prévade
ett stickprov: Att prioritera truppforflyttning till kontinentingangar, en nagot
mindre sjdlvklar taktik. Ges denna prioritering som bias vinner en lattviktig
MCTS (med 500 simuleringar) 55% av matcherna mot samma agent utan bi-
as [12].4

Det bor ndmnas, slutligen, att MCTS-agenten spelar Risk mycket langsamt.
Men snabbare exekverande kod (i exempelvis C) och en parallellisering av
simuleringarna skulle dramatiskt kunna minska responstiden [17, 18]. For yt-
terligare detaljer hénvisar vi till [11, 12].

4Aven utan bias kan MCTS flytta trupper till kontinentingangar. Men utan bias slosar
MCTS i storre utstriackning bort simuleringar pa att utforska spelférlopp déar den sjalv och
dess motstandare forflyttar trupper pa annat sétt.
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3.6.2 Spelstyrka utan heuristik

Heuristik kan samtidigt vara en hjilp och en tvangstréja. Nar a priori orimliga
drag forenklas bort, en bias for a priori rimliga drag laggs till eller heuristik pa
annat sitt tillfors kan det bli svarare eller rent av omdjligt for den sjilvlaran-
de AL:n att uppticka nydanande taktik, taktik som gar bortom det taktiska
tdnkandet som heuristiken bygger pa. Detta behdver inte nédvéandigt vara ett
problem. Ska Al:n exempelvis endast anviindas som syntetisk medspelare, for
en mansklig spelare att 6va sig emot eller att avlasta uppgifter till, kan det
vara acceptabelt, eller rent av énskvart, att sa ar fallet. Men i andra fall 6nskas
en Al som kan 6verraska med taktik som ménskliga spelare férbiser.

Utan heuristik far MCTS betydligt svarare att spela Risk: MCTS med den icke-
férenklade simulatorn fran avsnitt 3.3.1 spelar inte lika skickligt och spelstyrkan
vixer endast ryckvis med 6kad berékningskraft [10].

Med neuronnit blir dock MCTS utan heuristik béttre. Efter en iteration av
neuronnétets inlarningscykel (figur 2.3) spelar MCTS:n uppskattningsvis tva
pinnar hogre i rank: MCTS med neuronnét besegrar MCTS utan neuronnét i
70% av matcherna [9]. Men dérefter tar inldrningen stopp. MCTS utan heu-
ristik blir inte starkare med neuronnét fran senare iterationer. Forsoket — att
en agent lar sig beméstra Risk tabula rasa, utan hjilp av heuristik — lyckades
saledes bara delvis.

Neuronnétets inldrningscykel kan forviantas fungera béttre med den forenklade
simulatorn. Resultaten for MCTS med forenklad simulator (figur 3.3 och ta-
bell 3.1) pekar pa det. Men inga experiment har &nnu gjorts med neuronnét
och forenklad simulator. For ytterligare detaljer hanvisar vi till [9].
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4 Slutsatser

Rapporten visar AlphaZero kan ldra sig det klassiska krigsspelet Risk. Preli-
minéra resultat pekar pa att algoritmen behdover tillforas enklare heuristik for
att spela battre 4n Al:n i den officiella Riskappen fran Hasbro, den starkaste
kidnda Al:n for Risk.

Sedan AlphaZero publicerades for ett par ar sedan har algoritmen vidareut-
vecklats 1 olika riktningar, bl.a. till realtidsstrategispel [23], slutna spel [24] och
autonoma system [25]. Ett antal nystartade projekt ska nu dverfora AlphaZero
och vidareutvecklingar till forsvarssimulatorer (se t.ex. [26]). AlphaZero ser ut
att vara pa vag att na forsvarstillimpningar.
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