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1 UCT: UCB-1 for trees

Algorithm 1 UCT-kiértékel®(s0 ∈ S)
1: INICIALIZÁLÁS
2: minden (s, a) párra n(s, a) := 0, Quct(s, a) := 0
3: TANULÁS (ON-LINE)
4: for szim := 1 to SzimulációSzám do
5: EPIZÓD GENERÁLÁSA
6: Generáljunk egy s0, a0, r0, s1, a1, r1, . . . , sT , aT , rT epizódot (avagy játszmát) a

7: πuct : s 7→

{
egy véletlen választott lépés az s-b®l még nem próbáltak közül, ha van ilyen

argmaxa

(
Quct(s, a) + c ·

√
n(s)
n(s,a)

)
egyébként

8: stratégiával self-play módban.
9: UPDATE (MONTE-CARLO)

10: for t := 1 to T do
11: n(st, at) := n(st, at) + 1
12: n(st) :=

∑
a n(st, at)

13: Quct(st, at) := Quct(st, at) + (1/n(st, at))
(
Rt −Quct(st, at)

)
14: {Rt = rt + rt+1 + · · ·+ rT = a t-edik lépés után szerzett összjutalom}
15: end for
16: end for
17: TÉNYLEGES LÉPÉS
18: return argmaxaQuct(s0, a)

Pl. T = 3000 vagy T = 70000.

2 MoGo: Monte-Carlo Go

πMoGo: o�ine (azaz még éles alkalmazás el®tt) kézzel összaállított véletlen stratégia, beépített
(emberi) Go háttértudással. (Persze más probléma esetén használható egy ilyen helyett is valamilyen
o�ine módon tanított stratégia.)

Qrlgo: o�ine (azaz még éles alkalmazás el®tt) megtanult cselekvés-érték függvény. Konkrétab-
ban: ` darab, kézzel összeválogatott bináris φ1, . . . , φ` : S×A → {0, 1} jellemz® megfelel® (θ1, . . . , θ`
súlyozására tanultak rá TD(0) algoritmussal (gradiens módszerrel) self-play-t alkalmazva. A sú-
lyokból a cselekvés-érték függvény σ(

∑`
i=1 θi · φl(s, a)) képlettel került kiszámításra, ahol σ(y) =

1/(1− ey) a szigmoid függvény.
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Algorithm 2 UCTrave-kiértékel®(s0 ∈ S)
1: INICIALIZÁLÁS
2: minden (s, a) párra n(s, a) := m(s, a) := 50, Quct(s, a) := Qrlgo

3: TANULÁS (ON-LINE)
4: for szim := 1 to SzimulációSzám do
5: EPIZÓD GENERÁLÁSA
6: Generáljunk egy s0, a0, r0, s1, a1, r1, . . . , sT , aT , rT epizódot (avagy játszmát) az

7: s 7→


πMoGo szerint, ha van olyan lépés, amit az s-b®l még nem próbáltunk

argmaxa(1− β(s, a))
(
Quct(s, a) + c ·

√
n(s)
n(s,a)

)
+ β(s, a)

(
Qrave(s, a) + c ·

√
m(s)
m(s,a)

)
egyébként

8: stratégiával self-play módban, ahol β(s, a) =
√
k/(k + 3n(s)).

9: UPDATE (MONTE-CARLO)
10: for t := 1 to T do
11: n(st, at) := n(st, at) + 1
12: n(st) :=

∑
a n(st, at)

13: Quct(st, at) := Quct(st, at) + (1/n(st, at)
(
Rt −Quct(st, at)

)
14: end for
15: UPDATE (RAVE: Rapid Action Value Estimation)
16: {Heurisztika: "a kés®bbi lépések akár hamarabb is ugyanolyan jók lennének".}
17: for t := 1 to T do
18: for τ := t to T do
19: m(st, aτ ) := n(st, aτ ) + 1
20: m(st) :=

∑
a n(st, aτ )

21: Qrave(st, aτ ) := Qrave(st, aτ ) + (1/n(st, aτ )
(
Rt −Qrave(st, aτ )

)
22: end for
23: end for
24: end for
25: TÉNYLEGES LÉPÉS
26: return argmaxaQuct(s0, a) vagy Qrave(s0, a)

Pl. k = 1000.
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