
BAB 7

KESIMPULAN DAN SARAN

7.1 Evaluasi Pencapaian Tujuan Penelitian
Skripsi ini telah berhasil mencapai tujuan yang diberikan pada Bagian 1.3. Berikut diberikan
penegasan terhadap beberapa tujuan yang telah dicapai oleh skripsi ini:

• Mencari cara yang dapat dipakai untuk mengimplementasikan general game-
playing agent yang menggunakan neural network untuk mencari action terbaik
pada suatu state di gim, agar dapat bermain pada beberapa gim di Ludii Player
Pada skripsi ini general game-playing agent yang dibuat adalah agen yang bisa dilatih untuk
bermain pada suatu gim menggunakan self-play. Untuk melakukan self-play, agen yang
menggabungkan algoritma MCTS dan neural network seperti yang dibahas pada Bagian 2.5.2.
Dari hasil eksperimen yang dilakukan pada Bab 6, dibuktikan bahwa agen yang dibuat pada
skripsi ini memiliki kemampuan untuk setidaknya secara rasional mencari action terbaik
pada lebih dari satu gim. Ditambah lagi, agen ini memenuhi sifat general yang definisi lebih
lengkapnya terdapat pada Bagian 3.1.2.
Berdasarkan tujuan agen yang dibuat harus dapat dijalankan di Ludii Player. Untuk melaku-
kan itu library Deep Learning DJL dan general game-playing system Ludii perlu diintegrasikan
sedemikian rupa. Pada Bagian 5.1 dijelaskan dua penyesuaian yang diperlukan untuk meng-
gabungkan MCTS dan neural network. Penyesuaian pertama adalah konversi objek yang
dimiliki Ludii menjadi representasi tensor menggunakan wrapper yang dirumuskan pada
bagian 2.6.5. Kedua, dilakukan perubahan implementasi dari library agen dan system property
dari komputer agar agen dapat dimainkan di Ludii Player. Kedua perubahan ini menyebabkan
pada skripsi ini dibuat empat sistem berbeda untuk pengujian dan pelatihan agen.

• Merancang model neural network yang dapat digunakan game-playing agent untuk
mencari strategi bermain, sesuai dengan gim yang dipilih untuk dimainkan oleh
agen tersebut di Ludii.
Pada dasarnya, di skripsi ini bentuk dari neural network disesuaikan dengan fitur dari gim
yang telah dikonversi menjadi tensor. Hal ini dilakukan karena seperti yang dituliskan di
Bagian 3.1.2 neural network memiliki bentuk yang fix, sehingga perlu suatu cara untuk
menangani fitur gim yang jumlahnya berbeda-beda. Untuk mengatasi jumlah fitur yang
berbeda-beda tersebut, skripsi ini menggunakan cara yang ada pada Bagian 3.2. Cara ini
membuat model neural network dirancang mengikuti ukuran dari wrapper atau representasi
fitur gim dalam bentuk tensor. Untuk memperjelas, pada Bagian 6.4.1 dan Bagian 6.4.2
ditunjukkan cara pembangunan model neural network yang dipakai oleh eksperimen.
Sederhananya, ketika mencari strategi bermain neural network memiliki dua peran yaitu
membantu MCTS/PUCT memprediksi reward dan probabilitas action pada state tertentu.
Prediksi tersebut dapat dilakukan karena terdapat dua output head pada neural network yaitu
policy head dan value head. Seperti yang dijelaskan pada Bagian 3.2.3 policy head berguna
untuk melakukan prediksi terhadap probabilitas action, sedangkan value head berguna untuk
melakukan prediksi terhadap reward. Pada Bagian 3.2.3 juga dijelaskan bahwa kedua output
head memiliki loss function dan activation yang berbeda.
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• Melakukan pelatihan pada neural network secara online dengan mendapatkan
data dari MCTS. Kemudian memperbaharui parammeter neural network dengan
cara menandingkan agen dengan cara self-play.
Agen yang dibuat di skripsi ini dilatih dengan cara self-play. Secara keseluruhan algoritma self-
play adalah algoritma reinforcement learning yang bersifat online learning. Pada setiap iterasi
pelatihan menggunakan algoritma self-play banyak manipulasi data dilakukan (terutama untuk
menghasilkan data pelatihan) menggunakan algoritma MCTS/PUCT. Data yang dihasilkan
tersebut digunakan untuk melatih neural network sehingga memiliki nilai parameter baru
yang dianggap meningkatkan kecerdasan dari agen.
Apabila dijelaskan secara sederhana sebenarnya algoritma self-play adalah algoritma yang
melatih agen dengan melakukan pelatihan dengan membuat beberapa pertandingan antar
agen yang menggunakan algoritma MCTS/PUCT. Pada skripsi ini definisi dari pelatihan
dengan self-play telah dijelaskan pada Bagian 2.5.4. Kemudian, dari sisi perancangan di
Bab 4 tahap self-play ke dibagi empat bagian yaitu inisiasi, pelatihan, pembuatan data,
pelatihan neural network, dan evaluasi. Pelatihan ini dilakukan untuk mencari parameter yang
dianggap optimal untuk digunakan pada agen. Untuk memenuhi hal tersebut, di Bagian 5.2.3
juga ditunjukkan bahwa terdapat mekanisme untuk yang menyimpan dan menyemat file
parameter. Penyimpanan file parameter di file system dilakukan pada setiap iterasi. Sehingga,
file parameter yang merupakan hasil output dari pelatihan dapat digunakan digunakan kembali
untuk dilatih lebih lanjut atau digunakan oleh agen untuk bermain suatu gim.

7.2 Jawaban Masalah
Pada Bagian 1.2 telah dirumuskan beberapa masalah yang ingin diselesaikan oleh skripsi ini. Apabila
ditelusuri sebenarnya masalah utama yang diselesaikan adalah membuat general game-playing agent
yang menggunakan neural network untuk memperkirakan action terbaik agar dapat digunakan
untuk bermain beberapa gim di Ludii Player. Terlepas dari performa yang ditunjukkan pada Bab 6,
dengan hanya satu menggunakan buah rancangan dan tanpa bantuan berupa kemampuan manusia,
agen berhasil digunakan untuk bermain pada lebih dari satu gim di Ludii Player. Pada Bagian 3.1.2
dijelaskan bahwa agen yang memenuhi sifat general adalah agen yang dapat bermain lebih dari
satu gim dengan satu metode tak berubah dan tidak butuh bantuan dalam bentuk kemampuan
manusia dalam domain gim. Berdasarkan pernyataan tersebut dapat disimpulkan bahwa agen yang
dibuat memenuhi sifat general dan dapat disebut sebagai general game-playing agent.

Sifat general tentunya memiliki trade off yaitu semakin general agen yang ingin dibuat semakin
banyak pengaturan pada rancangan yang harus dibuat, terutama dari sisi integrasi terhadap sebuah
lingkungan. Bahkan, perlu digarisbawahi bahwa masih diperlukan beberapa modifikasi terhadap
agen agar dapat berhasil dijalankan di Ludii Player yang dijelaskan di Bagian 5.1. Modifikasi
tersebut juga dilakukan supaya library Deep Learning DJL dapat berintegrasi dengan general
game-playing system. Selain itu, modifikasi yang dibuat juga membantu menghilangkan kesalahan,
khususnya pada wrapper yang disediakan di Ludii 1.2.6. Walau didapatkan setelah dimodifikasi
agen kehilangan beberapa kemampuan, agen tetap dapat disebut sebagai general game-playing
agent karena agen tetap dirancang menggunakan satu rancangan yang sama.

Pernyataan pada Bagian 2.5.2 menujukan bahwa dengan bantuan dari neural network, agen
dengan MCTS dapat digunakan untuk memperkirakan action terbaik. MCTS ini bersifat aheuristic,
sehingga secara otomatis dapat digunakan untuk membangun agen general. Berbeda dengan
neural network yang harus diatur sedemikian rupa agar bisa menjadi general. Pada Bagian 2.6.5,
ditunjukkan bahwa wrapper membuat input dan output tensor yang selalu berukuran tetap sehingga
memungkinkan agen untuk dimainkan pada lebih dari satu gim dengan memanipulasi input dan
output layer yang dimiliki neural network. Wrapper dibuat berdasarkan fitur gim yang didapatkan
melalui objek Game di Ludii. Sehingga dapat disimpulkan bahwa faktor general yang dimiliki agen
bergantung terhadap seberapa banyak fitur gim yang dapat dimodelkan oleh wrapper.
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Seperti yang dituliskan pada Bagian 1.2, selain mencari cara membuat agen yang general pada
skripsi ini juga ingin dicari model neural network yang baik. Pada Bagian 1.2 juga diperjelas
bahwa model neural network baik yang dimaksud skripsi ini adalah model yang dapat dipakai oleh
game-playing agent untuk bermain beberapa permainan pada Ludii. Sehingga apabila diperjelas,
maksud daripada skripsi ini baik yang dimaksud bukanlah diukur dari segi performa, melainkan
semua data yang diberikan oleh tensor kepada neural network harus dapat diproses secara utuh
supaya agen dapat bermain secara rasional di Ludii. Pada fully connected neural network hal ini
mudah dicapai karena satu seluruh output dari neuron pada satu layer neuron pasti terhubung
dengan seluruh input dari neuron pada layer berikutnya. Namun, pada convolutional neural network
bentuk kernel harus diatur agar sesuai dengan bentuk data yang diberikan ke layer tersebut. Aturan
pembentukan convolutional neural network pada Bagian 3.2 telah berhasil merumuskan cara yang
dapat digunakan untuk membuat model yang dapat menampung data secara utuh.

Untuk membangun model neural network yang melakukan proses data secara utuh, sebenarnya
yang menjadi penting adalah input layer memiliki kemampuan untuk menampung semua element
pada state tensor. Sedangkan, setiap element move tensor dan reward harus bisa ditampung dan
dipetakan pada output layer. Ketika melakukan prediksi data yang diberikan move tensor dan
reward juga harus dipisahkan sehingga pada skripsi ini kedua data tersebut dipisahkan ke dua
output head. Untuk mengetahui secara lebih mendetail, Pada Bagian 6.4.1 dan Bagian 6.4.2 telah
dijelaskan secara spesifik cara yang digunakan untuk membangun dua model pada eksperimen.

Pada skripsi ini, pelatihan dengan self-play menjadi cara dari agen untuk meningkatkan performa.
Seperti yang dituliskan pada Bagian 3.4 self-play adalah penelitian yang memerlukan resources
hardware yang besar sehingga disadari bahwa masih dibutuhkan resources hardware yang lebih besar
agar eksplorasi pada performa agen terutama ketika digunakan untuk bermain pada gim dengan
ukuran papan yang “besar” dapat ditingkatkan. Namun, faktor performa ini tidak menjadi fokus
dari masalah yang ingin diselesaikan, karena dapat dianalisis bahwa walaupun agen tidak memiliki
performa yang baik, agen yang dihasilkan pada eksperimen masih dapat memilih action yang
dianggapnya terbaik secara rasional. Selain itu, setidaknya skripsi ini berhasil membuktikan bahwa
agen yang general dapat dibangun di atas general game-playing system Ludii walau menggunakan
resources hardware yang jauh lebih sedikit dari penelitian serupa dengan performa yang lebih baik.

Di sisi lain, eksperimen pada Tic-Tac-Toe dan Hex 4 × 4 pada Bagian 6.5.1 dan Bagian 6.5.2
menjawab masalah melakukan pelatihan pada agen agar agen dapat memperkirakan action dengan
optimal pada suatu state gim. Kedua gim ini telah berhasil mendapatkan langkah permainan
yang dapat menyamai kemampuan agen sempurna yaitu alpha-beta pruning dengan hanya 50
iterasi MCTS dibantu dengan neural network. Hal ini membuktikan bahwa dengan neural-network
yang tepat perkiraan terhadap action optimal pada suatu state gim bisa didapatkan. Walaupun
karena terbatasnya resource hardware belum dilakukan eksplorasi pelatihan lebih detail terhadap
gim dengan ukuran papan yang lebih besar sehingga walaupun sudah mengindikasikan adanya
rasionalitas, hasil yang ditunjukkan belum menujukan performa yang tinggi.

7.3 Saran Untuk Peneletian Berikutnya
Berdasarkan data yang didapatkan dari eksperimen, didapatkan bahwa agen yang dibuat masih
dapat dikembangkan dari sisi performa. Berikut beberapa usulan yang dapat dijadikan panduan
untuk penelitian berikutnya:

• Melakukan terlebih dahulu pelatihan neural network tanpa MCTS
Pelatihan menggunakan self-play yang menggabungkan MCTS dan neural network memiliki
hyperparameter yang banyak. Banyaknya hyperparameter tersebut membuat hyperparameter
tuning lebih sulit dilakukan. Selain itu MCTS memiliki pengaruh besar terhadap state gim
pada saat penelitian sehingga terdapat kemungkinan banyak state yang tidak terjamah saat
pelatihan. Oleh karena itu, skripsi ini mengusulkan penelitian berikutnya untuk terlebih
dahulu mencoba menggunakan neural network yang dilatih menenggunakan pemilihan action



114 Bab 7. Kesimpulan dan Saran

secara random tanpa bantuan MCTS atau melatih neural network membandingkannya dengan
data set. Dengan cara ini hyperparameter lebih sedikit dan neural network dapat dilatih tanpa
pengaruh faktor eksplorasi dan eksploitasi dari MCTS dan evaluasi terhadap hasil juga dapat
secara lebih mudah dilakukan.

• Memisahkan prediksi policy dan value ke dalam dua neural network berbeda
Eksperimen mengindikasikan terdapat kondisi ketika prediksi terhadap policy sudah lebih
dahulu mendekati convergence ketimbang prediksi terhadap value. Kondisi ini terjadi karena
policy head dan value head digabungkan ke dalam satu neural network. Dengan memisahkan
kedua head tersebut menjadi dua neural network prediksi terhadap policy dan value dapat
dipisahkan secara eksplisit. Dengan perubahan ini evaluasi yang dilakukan pada neural
network menjadi lebih sederhana sehingga dapat dilakukan lebih banyak eksplorasi terhadap
neural network optimal.

• Mencari neural network yang lebih optimal
Pada skripsi ini karena lebih berfokus ke pengembangan agen, eksplorasi terhadap arsitek-
tur dari neural network untuk mendapatkan performa state of the art pada gim dengan
ukuran papan besar. Disadari bahwa salah satu penyebab terbesar kondisi tersebut terjadi
adalah rancangan neural network belum dirancang secara optimal. Terdapat beberapa hal
yang belum dicoba di skripsi ini yang dapat menambahkan performa dari neural network
diantara lain penggunaan skip conection dan penggunaan regularization. Dengan melaku-
kan hal tersebut mungkin dapat didapatkan keseimbangan yang optimal antara bias dan
variance pada pelatihan.

• Menggunakan arsitektur yang umum digunakan pada penelitian self-play
Skripsi ini menggunakan convolution layer yang berdimensi tiga pada convolutional neural
network dan fully connected neural network yang bentuknya diatur oleh fitur melalui wrapper
dari gim. Arsitektur dan cara penghasilan neural network seperti ini tidak umum digunakan
pada penelitian self-play serupa. Mungkin di penelitian selanjutnya dapat dicoba arsitektur
resnet mengikuti penelitian state of arts yaitu AlphaZero. Apabila neural network tetap ingin
dibentuk sesuai ukuran fitur gim manipulasi terhadap jumlah residual layer dapat dilakukan.

• Membuat sistem self-play yang mendukung multiprocessing
Ditemukan bahwa pada saat pelatihan MCTS memakan waktu yang cukup lama dijalankan.
Sedangkan, Hardware yang berkontribusi terhadap performa kecepatan komputasi dari MCTS
adalah CPU. Untuk itu, supaya pelatihan dapat dilakukan dengan lebih cepat dapat jumlah
core dari CPU dapat ditambahkan. Namun, untuk melakukan hal tersebut secara optimal
perlu ditambahkan kemampuan multiprocessing pada agen.

• Menambahkan modifikasi berupa simetri pada tensor dan menggunakan cpuct

dengan nilai dinamis
Apabila dibandingkan AlphaZero masih terdapat beberapa penyerhanaan yang dilakukan
ketika pelatihan. Penyederhanaan tersebut diantara lain tidak dilakukannya pemrosesan
simetri berupa refleksi dan rotasi pada papan gim menggunakan wrapper dan nilai cpuct yang
konstan. Dengan adanya pemrosesan simetri data diharapkan neural network bisa secara lebih
cepat mendeteksi sifat invariant pada gim. Selain itu nilai cpuct bisa diganti menjadi dinamis
tergantung dari jumlah kunjungan pada satu state.

• Melakukan penelitian self-play mengunakan library-library yang lebih stabil
Terdapat tiga library (Ludii, DJL, JSAT) yang digunakan pada skripsi ini dan dua di antaranya
(Ludii, DJL) masih dalam pengembangan. Penelitian menggunakan kedua library tersebut
masih belum banyak dilakukan sehingga hanya ada sedikit referensi untuk penelitian yang
serupa. Bahkan terkadang open source code masih perlu dibuka untuk melihat detail dari
dokumentasi. Stabilitas library juga masih belum dapat dipastikan karena terdeteksi adanya
sedikit memory leak di Library DJL yang digunakan dan kesalahan pada wrapper. Oleh karena
itu apabila mengincar segi performa agen, perlu dicari library yang sudah lebih stabil.
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• Mencari cara evaluasi yang lebih baik pada tahap pelatihan
Pada tahap evaluasi diambil atau tidaknya suatu neural network ditentukan dengan melakukan
pertandingan agen menggunakan MCTS lalu diukur melalui threshold kemenangan tertentu.
Di tahap ini pada gim yang kemampuan permainan player 1 dan player 2 tidak stabil, sering
terjadi neural network batal diambil. Untuk mencegah hal ini mungkin diperlukan cara
evaluasi yang lebih detil. Salah satu idenya adalah menghitung action yang digunakan pada
satu permainan gim.
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