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Wprowadzenie

Gléwnym celem realizowanego projektu jest wstepne ukierunkowanie dziatan w strone pracy dyplomowe)
pt. ,Zastosowanie technik sztuczng inteligencji w komputerowej realizacji gry w szachy”, ktérg promotorem
jest Pani Dr Urszula Markowska-Kaczmar.

Realizacja dobrze grajacego programu szachowego jest z pewnosciag nie lada wyzwaniem. Ztozonosé tej
krolewskig gry jeszcze diugo bedzie dawaé sie we znaki wszystkim $miatkom, ktorzy beda chcidli w petni
zautomatyzowa¢ wygrywajaca strategie. Niemozno$¢ ogarnigcia w  skonczonym czasie niemalze
nieskonczonych mozliwosci zaréwno strategicznych jak i taktycznych tg gry tym bardzig pobudza do
dziatania — chciatoby si¢ odnalez¢ przynajmnig czgs¢ optymalng strategii gry.

Na przestrzeni ostatnich kilkudziesieciu lat prébowano juz wieloma sposobami zautomatyzowaé gre
w szachy. Zauwazalng tendencja gwarantujaca wysoki poziom gry komputerow szachowych byto
zwickszanie szybkosci oraz gtebokosci przeszukiwania drzewa gry w dowolng pozycji szachowej, ktére
najczesciel uzyskiwano coraz to wymyslniejszymi realizacjami sprzgtowymi. Nie zmienito to jednak faktu, iz
okreslenie jedynie stuszng heurystyki ocenigjacej biezacy stan gry jest dos¢ kitopotliwe. Problemem jest
nawet ustalenie ngjwaznigszych cech gry, ktore maja by¢ istotne z punktu widzenia oceny odpowiednig
pozycji. Jeszcze trudnigjsze okazuje Sie by¢ okreslenie waznosci wybranych wiasnosci, poniewaz jedne moga
by¢ znaczace w poczatkowej fazie gry, inne — w fazie koncowsj, a jeszcze inne — w fazie srodkowej. Z tego
tez wzgledu bardzo czesto rozktada sie gre w szachy na czynniki pierwsze — kazda faza gry poddawana jest
odrebng andlizie.

W ninigjszym projekcie zostana rozpoczete prace nad srodkowa oraz koncowa faza gry. W ramach srodkowej
fazy gry za pomoca sztucznej sieci neuronowej utworzony zostanie szkidlet funkcji ocenigjacej, natomiast w
ramach koncowej fazy gry wyprdbowana zostanie technika wydobywania wiedzy z okre$long bazy
koncowek szachowych.

W poczatkowej fazie projektu zostanie zaimplementowana aplikacja testujaca, w ramach ktérej zrealizowany
bedzie pierwszy duzy krok milowy — model $wiata szachowego. Zadaniem modutu odpowiedzialnego zaten
model bedzie przechowywanie aktualnego stanu gry i generowanie dla niego wszystkich prawidtowych

posunigg.

W dalszg fazie projektu zostanie zaprojektowana wspomniana wczesnig sztuczna sie¢ neuronowa, ktéra
uczona bedzie metoda TD-learning na podstawie rozgrywanych partii z algorytmem losowo generujacym

ruchy.

W ostatnig fazie projektu wygenerowane zostanie drzewo decyzyjne klasyfikujace koncowki typu krol
i wieza przeciwko krélowi, ktore nastepnie wykorzystane bedzie do utworzenia strategii gry wygrywajacej

w tego typu koncéwkach.
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Aplikacja testowa

Wroctaw, 06. czerwca 2006

W ninigszym rozdziale opisana zostanie aplikacja, ktéra wykorzystywana jest do testowania réznych

strategii gry oraz do wykonywania eksperymentéw zwigzanych z uczeniem sztucznej Sieci neuronowej

metoda TD-learning.

Opis funkcjonalnosci

Aplikacje testowa ,Neural Chess’ zaprojektowano z mysla o indywidualnym testowaniu wszelkich

algorytméw grajacych w szachy oraz hurtowym testowaniu sieci neuronowej w ramach jg uczenia metoda

TD-learning. W ramach indywidualnego testowania mozliwe jest wybranie dwoch dowolnych algorytméw

grajacych przeciwko sobie, badz wybranie dowolnego algorytmu grajacego w bezposrednig grze

z uzytkownikiem. NaRysunku 1. przedstawiono zrzut ekranu omawiang aplikacji tuz po wykonaniu

eksperymentu uczenia sztuczne sieci neuronowsj.

£ Neural Chess

Biate: | |~
Czarne: | | |
Pozycja poczatkowa: | | |
Czas odpowiedzi: (1 | [ms]
| Start | | Pauza | | Stop

Odwric szachownice

Przegrane:

Ostatni ruch: Ph?7-h8
Liczba ruchdw: 745
Liczba ruchiw hez bicia: 4.5
Whmik: 1:0
TD {lambda)
. alpha: : L 0.5 Przeciwnik: | |
heta: E':]—' 1.0 Liczha gier:
lambida: e 0.8 Kolory na przemian: ) Tak @ Nie
! Rozegrane: 100 (100%) Liczha punktow: 68.0 (68%)
Whirane: 37 (37%)
Zremisowane:; 62 (6:2%) WF&W%E
1 (1%}

Rozpocznij trening

| | Przerwij trening

Rysunek 1. Zrzut ekranu aplikacdji testowe tuz po wykonaniu eksperymentu uczenia metoda TD(l ).
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W lewym gérnym rogu aplikacji znajduje si¢ szachownica, na ktorgl znajduje si¢ aktualny rozktad figur.
Dzieki nigf mozliwy jest biezacy podglad gry ustalonych algorytméw grajacych. Na Rysunku 1. zngjduje sie
pozycja koncowa (mat) sethg gry sztucznej sieci neuronowe z algorytmem losowo generujacym ruchy.

W dowolnej chwili czasu mozliwe jest rozgrywanie co najwyzej jedne partii.

W prawym gérnym rogu znajduje sie pand do definiowania indywidualnych testw algorytméw grajacych
oraz okreslenia dodatkowych parametréw zwiazanych z prezentowana na szachownicy gra — na Rysunku 1.

aktywny jest tylko przycisk ‘ Odwrdé szachownice’ oraz pole tekstowe ‘ Czas odpowiedzi:’.

Przycisk "Odwr &¢ szachownice™ jest zawsze dostepny i umozliwia zmiang perspektywy (ze strony biatych
lub czarnych), z ktorg obserwowany jest uktad figur na szachownicy. Po uruchomieniu aplikacji

szachownica przedstawiana jest domysInie ze strony figur biatych.

Pole tekstowe ‘Czas odpowiedzi:’ aktywne jest w przypadku indywidualnego testu dwéch agorytmow
grajacych badz w przypadku wykonywania eksperymentu. Pole to pozwala definiowaé minimany czas

pomigdzy kolejnymi posunigciami w grze.

Listy rozwijane ‘Biale:’ oraz ‘Czarne:’ aktywne sa w przypadku gdy nie wykonywany jest ani test
indywidualny ani eksperyment i stuza do definiowania graczy odpowiednio koloru biatego oraz czarnego
w celu przeprowadzenia indywidual nego testu (rozegrania jedngj partii).

Lista rozwijana ‘ Pozycja poczatkowa:’ aktywna jest w identycznych przypadkach jak opisane wyzej listy
i pozwala wybra¢ typ pozycji poczatkowej do testu indywidualnego. Mozliwy jest wybor pozycji wyjsciowe,
awiec takig, od ktoregj zawsze rozpoczyna si¢ nowa gre w szachy, albo tzw. pozycji losowel KRK, w ktorej
w sposob catkowicie losowy rozmieszczone sa trzy figury: biaty krdl, biata wieza oraz czarny krdl — przy
zatozeniu, ze pierwszy ruch wykonuja biate, a wiec czarny krdl nie moze by¢ szachowany przez biata wieze

i oczywiscie oba kréle nie moga znajdowaé sie obok siebie, tzn. nie moga Sie nawzajem ,, szachowad” .

Przyciski ‘Start’, ‘Pauza’ oraz ‘Stop’ stuza do zarzadzania testem indywidualnym. W przypadku gdy nie
wykonywany jest ani test indywidualny ani eksperyment, aktywny jest jedynie przycisk ‘Start’, ktory
pozwala rozpocza¢ test indywidualny dla odpowiednio zdefiniowanych parametrow ‘Biate’, ‘Czarne,
‘Pozycja poczatkowa' oraz ewentuanie ‘Czas odpowiedzi’. Po rozpoczeciu testu indywidualnego przycisk
‘Start’ przestgje by¢ aktywny, natomiast aktywne staja Si¢ przyciski ‘Pauza’ oraz ‘Stop’. Przycisk ‘Pauza
pozwala w dowolng chwili przeprowadzanego testu indywidualnego zatrzyma¢ tymczasowo dalsza
rozgrywke (zaden algorytm grajacy nie moze wowczas wykonaé ruchu). W tg sytuacji przycisk ‘Pauza’
przestgje by¢ aktywny, natomiast aktywne stgja sie¢ przyciski ‘Start’ oraz ‘Stop’. Dalsze wznowienie gry
mozliwe jest poprzez aktywowany przycisk ‘Start’. W kazdym momencie od rozpoczecia testu
indywidualnego mozliwe jest jego catkowite anulowanie poprzez przycisk ‘Stop’ — wéwczas niemozliwe

staje sig wznowienie zatrzymane gry i mozliwe jest jedynie zdefini owanie kolejnego testu indywidual nego.

Ponize omawianego pandu kontrolnego znajduje sie pand informacyjny, ktéry podczas testu

indywidualnego, jak réwniez podczas wykonywania eksperymentu, wyswietla biezace informacje na temat
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rozgrywane partii, obserwowang na szachownicy. W panelu tym po kazdym ruchu odswiezane s
informacje o ostatnim wykonanym ruchu, liczbie ruchéw wykonanych od poczatku partii oraz liczbie ruchéw
wykonanych od ostatniego bicia. Dodatkowo na zakonczenie partii wyswietlany jest jg ostateczny wynik.
W ramach informacji o ostatnim ruchu przyjeto notacje, w ktorg pierwsza litera oznacza odpowiednia figure
okreslonego koloru, po ktérg nastepuje odwotanie do pola, z ktérego figura sie ruszyta, a nastepnie po
myslniku — do pola, na ktérym staneta. Ustalono, ze wielka litera odnosi si¢ do figury biatgj, natomiast mata
litera—do figury czarng i wykorzystano nastepujace oznaczenia: ‘p’ — pionek, ‘r' —wieza, ‘n’ —skoczek, ‘b’
—goniec, ‘k’ —krdl, ‘g’ —hetman. Zgodnie z tymi zatozeniami wynika, ze na Rysunku 1. przedstawiona jest
informacja o tym, iz ostatni ruch wykonany zostat biatym pionkiem z pola h7 na pole h8, a poniewaz natym
polu tak naprawde stoi hetman, wiec tatwo sie domysli¢, ze 6w pionek dochodzac do linii przemiany zostat
przemianowany witasnie na hetmana. Liczbe ruchéw wykonana od poczatku partii przyjeto oznacza¢ potéwka
w przypadku gdy ostatnim ruchem byt ruch biatych, natomiast catoscia gdy ostatnim ruchem byt ruch czarny.
Jak wida¢ na Rysunku 1. widnige informacja o tym, ze ostatnio wykonano 75. ruch biatych i ostatecznym
wynikiem partii jest wygrana biatych (1: 0).

Ponizg szachownicy znajduje sie¢ pand umozliwigjacy przeprowadzenie eksperymentu dla zadanych w nim

parametrow. Panel ten jest catkowicie nieaktywny w przypadku przeprowadzania testu indywidualnego.

Mozliwe jest ustalenie statych wartosci dla wspotczynnikéw wykorzystywanych w procesie uczenia. Pole
tekstowe oraz suwak ‘alpha:’ pozwalaja ustali¢ wartos¢ wspotczynnika uczenia @ na dowolna wartosé
rzeczywista z przedziatu [0;1]. Pole tekstowe oraz suwak ‘beta:’ pozwalaja ustali¢ wartos¢ wspdtczynnika
b (stromos¢ sigmoidy funkcji aktywacji neuronu) na dowolna wartos¢ rzeczywista z przedziatu [0;10].
Pole tekstowe oraz suwak ‘lambda:’ pozwalaja ustali¢ wartosé¢ wspdtczynnika | (gtéwny parametr metody
TD(I') ) nadowolng wartos¢ rzeczywista z przedziatu [0;1].

Na prawo od pan€lu definiujacego wartosci wspétczynnikéw znajduje sie panel umozliwigjacy ustalanie
odpowiednigj konfiguracji treningu (eksperymentu). Lista rozwijana ‘Przeciwnik:’ pozwala okresli¢
przeciwnika, z ktérym uczona sie¢ neuronowa bedzie grata kolgne partie. Przeciwnikiem tym moze by¢
takze uzytkownik (‘Gracz’'). Pole tekstowe ‘Liczba gier:’ pozwala zdefiniowac dtugosé treningu, tzn. liczbe
partii, ktére zostana rozegrane podczas wykonywania eksperymentu. Pole wyboru ‘Kolory na przemian:’
pozwala okresli¢ czy w kolejnych grach wybrane algorytmy beda graty réznymi kolorami (w przypadku opcji
‘Tak’) czy tez tymi samymi kolorami przez caty czas trwaniatreningu (w przypadku opcji ‘Ni€'). W biezacej
wergi aplikacji testowe] mozliwe jest jedynie przeprowadzenie eksperymentu, w ktérym uczona sied

neuronowa zawsze gra kolorem biatym.

Po zdefiniowaniu wszystkich potrzebnych parametréw eksperymentu mozliwe jest rozpoczecie treningu
poprzez przycisk ‘Rozpocznij trening’. W trakcie trwania treningu niemozliwa jest juz zmiana ustalonych

wartosci parametrow.

Ponizg paneli konfiguracyjnych znajduje sie pand informacyjny odswiezajacy po kazdeg rozegrang partii

wyniki uczongj sieci neuronowej. Panel dostarcza informacji o liczbie zakonczonych do tej pory partii
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(‘Rozegrane:’) wraz z liczba odniesionych zwyciessw (‘Wygrane'), uzyskanych remisow
(‘Zremisowane:’) oraz poniesionych porazek (‘Przegrane:’). Po prawe stronie znajduje si¢ dodatkowo
informacja o liczbie zdobytych punktow (‘Liczba punktéw:’) wraz z wykresem przedstawiajacym historie
wynikéw uczacej sie sieci. Wykres koloru czerwonego przedstawia udziat procentowy punktéw zdobytych po
kolgnych partiach. Wykres koloru szarego przedstawia udziat procentowy punktéw zdobytych w przeciagu
ostatnich dziesieciu partii. Na Rysunku 1. przedstawiono sytuacje, w ktérg eksperyment dobiegt do konca,
poniewaz rozegrano juz 100 partii na 100 zdefiniowanych w ‘Liczba gier:’. Uczona sie¢ neuronowa zdotata
wygraé¢ 37 razy, zremisowaé 62 razy oraz 1 raz przegra¢, zdobywajac w ten sposob 68 punktow (1 punkt za
zwyciestwo, 0.5 punktu zaremis, 0 punktéw za przegrana).

W dowolnym momencie przeprowadzania eksperymentu mozliwe jest jego przerwanie poprzez przycisk

‘Przerwij trening’, po ktérym mozna juz jedynie zdefiniowa¢ dane nowego treningu.
Modut $wiata szachowego

Modut swiata szachowego zostat zaimplementowany przy pomocy klas ChessBoard, Move, Piece, Pawn,
Knight, Bishop, Rook, King, Queen, Player, Computer Player, HumanPlayer, KingRefugeePlayer,
KRKPlayer, TDLambdaPlayer .

Kody zrodtowe tych klas znajduja Sie w katal ogach ‘ chessrules', ‘ chessrules/pieces’ oraz ‘ chessrules/players'.
ChessBoard

Klasa ChessBoard dostarcza wielu funkcji zwiazanych stricte z obstuga szachownicy. Obiekt teg klasy
przechowuje m.in. dane dotyczace rozmieszczenia figur oraz dane gragjacych ,,zawodnikéw”. Udostepnione
funkcje pozwalaja generowa¢ wszystkie mozliwe (prawidtowe!) posuniecia dia strony bedacej na ruchu,
sprawdza¢ wystepowania szacha badz mata, wykonywaé jeden ze wskazanych (prawidtowych!) ruchéw, itp.
Wszystkie mozliwe ruchy generowane sa na podstawie funkcji dostarczonych przez zdefiniowane figury,

ktére musza zapewni¢ poprawnosé ich wykonywania:

kazda figura ma $cisle zdefiniowany sposob poruszania — szczegdlne wtasnosci pod tym wzgledem
ma pionek, ktéry porusza si¢ o jedno pole do przodu, ae z linii wyjsciowej moze wykona¢ ruch o
dwa pola do przodu; po dojsciu do linii przemiany (ostatni wiersz, do ktérego moze dojs¢ pionek)
pionek zamieniany jest na dowolna inna figure (hetman, goniec, skoczek, wieza); wsréd pionkow
wystepuje réwniez tzw. bicie w przelocie, ktére zachodzi tylko i wytacznie w $cisle okreslonych
warunkach;

zadna figura z wyjatkiem skoczka nie moze przeskoczy¢ zadng inngj figury;

kazda figura moze zbi¢ tylko i wytacznie figure koloru przeciwnego;

strona wykonujaca ruch nie moze znajdowac si¢ w szachu po jego wykonaniu;

roszade mozna wykona¢ tylko i wylacznie w przypadku gdy krdl wraz z roszowana wieza nie
wykondi dotychczas zadnych innych ruchéw oraz krdl nie znajduje sie¢ w szachu ani zadne pole, po

ktorych przechodzi krél w trakcie roszady nie jest szachowane;
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partia jest rozstrzygnieta (wygrana) w przypadku ustawienia mata, czyli sytuacji w ktérg strona
szachowana nie moze wykonaé zadnego obronnego ruchu oraz nierozstrzygnicta (remis)
w przypadku gdy strona bedaca na ruchu nie znajduje si¢ w szachu i nie moze wykona¢ zadnego
poprawnego ruchu (pat) lub w sytuacji gdy w ciagu 50 ruchow od ostatniego bicia nie doszio do
rozstrzygnigcia.

Piece

Klasa Piece jest abstrakcyjna klasa specyfikujaca wspoine wtasnosci figur szachowych. Kazda figura
definiowana jest poprzez odrebna klase bedaca specjalizacja klasy Piece. Kazdy obiekt klasy reprezentujacy
konkretna figure przechowuje informacje o tym z ktéra szachownica jest ona zwigzana, na jakim polu sie
Znajduje oraz jakiego jest koloru. Kazda klasa figury mus dostarczy¢ definicje co najmnigl dwaéch metod:
sprawdzajacel czy dana figura szachuje kréla przeciwnika oraz generujacg wektor mozliwych

(prawidtowych!) posuniec.
Specjalizacjami klasy Piece 53 klasy:

Pawn — specyfikacja pionka,
Knight — specyfikacja skoczka,
Bishop — specyfikacja gonca,
Rook — specyfikacjawiezy,
King — specyfikacja krdla,
Queen — specyfikacja hetmana.

Move

Klasa Move jest wiasciwie pomocnicza struktura danych definiujaca okreslony ruch poprzez dwa punkty
(skad — dokad) i ewentualnie informacje o nowe figurze w przypadku dojscia przez pionka do linii
przemiany.

Player

Klasa Player jest abstrakcyjna klasa specyfikujaca podstawowe wiasnosci graczy szachowych. Kazda klasa
dostarczagjaca nowa strategie gry bedzie specjalizacja klasy Player udostepnigjaca definicje tg strategii w
odpowiednig metodzie wykonujaceg ruch na szachownicy. Kazdy obiekt gracza bedzie przechowywat
informacje o szachownicy, na ktérg wykonuje ruch, oraz o kolorze figur, ktérymi porusza sie na tg

szachownicy.
Specjalizacjami klasy Player s klasy:

HumanPlayer — klasa umozliwigjaca gre uzytkownikowi, ktéra obstuguje zdarzenia wywotywane
przez myszke,
Computer Player — klasa specyfikujaca najprostsza strategie, w ktérg) wykonywane jest wybrane

losowo posuniecie ze zbioru wszystkich mozliwych ruchéw,
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KingRefugeePlayer — klasa specyfikujaca prosta strategie, w ktérgl wykonywane jest wybrane
losowo posuniecie ze zhioru wszystkich mozliwych ruchéw, ktére utrzymuja wiasnego kréla jak
najblizej centrum szachownicy,

KRKPlayer — klasa specyfikujaca wygrywajaca strategie w koncowkach typu KRK (King-Rook-
King), czyli w koncdwkach krdl z wieza przeciwko krélowi,

TDLambdaPlayer — klasa specyfikujaca strategie oparta na sztucznej Sieci neuronowej uczonej
metoda TD(l ).

TD-learning w szachach

W ninigjszgj czesci projektu utworzony zostanie szkielet sztuczng sieci neuronowsej, uczongl metoda TD(I ),
petniacg role funkcji ocenigjacg aktualna pozycje szachowa, ktéra bedzie wykorzystywana do oceny lisci
wyprowadzanego drzewa gry w celu wybrania ngjlepszego (z punktu widzenia tgj funkcji) ruchu ze zbioru

wszystkich mozliwych ruchéw.
Wstep

Metoda uczenia TD(l ) zostata sformutowana w 1988 roku przez Suttona jako nowa klasa przyrostowych
procedur uczacych ukierunkowanych na predykcje. W pracy [1] Sutton opisuje, ze owa predykcja pewnych
przysztych  zachowan/wynikéw catkowicie nieznanego systemu bazuje jedynie na przesziych
doswiadczeniach. W odréznieniu od dotychczasowych klasycznych metod uczenia, metoda TD(l ) nie
poréwnuje biezace] predykcji z wiasciwa odpowiedzia dla zadanego wzorca, tylko poréwnuje kolgine
predykcje az do momentu uzyskania wiasciwej odpowiedzi — stad tez jego nazwa temporal-difference-
learning. Zasadnicza réznica w tgf metodzie uczenia jest zatozenie, ze wiasciwa odpowiedz systemu jest
obserwowalna dopiero po okreslong sekwencji wektorow wejsciowych. Dlatego tez pomiedzy kolejnymi
wejsciami wykorzystywane sa tylko i wytacznie predykcje uczacej Sie sztuczne sieci neuronowsy.
We wspomniang pracy Sutton poréwnuje metode uczenia TD(I') z dotychczasowymi znanymi metodami
i udowadnia jednoczesnie jg wyzszos¢ pod wzgledem obszaru stosowalnosci. Odpowiednie ustalenie

wartosci parametru | pozwal a sprowadzaé zachowanie tef metody do innych juz znanych.

Metoda TD(l ) zostata bardzo pomyslnie wykorzystana w 1992 roku w programie TD-GAMMON grajacym
na bardzo wysokim poziomie w gre backgammon. Sukces tego programu doprowadzit do zwiekszenia

zainteresowania ta metoda w zastosowaniu w réznych grach strategicznych.

Zastosowanie metody TD(I ) w szachach sprowadza¢ sie¢ bedzie do poréwnywania predykcji wyniku gry
w kolejnych posunieciach az do zakonczenia partii, a wiec uzyskania ostatecznego rezultatu. Oczywiste jest,
ze po wiekszosci ruchdw, a wiec przy wielu réznych rozstawieniach figur, niemozliwe jest jednoznaczne

odpowiedzenie na pytanie jak dana pozycja masi¢ do koncowego wyniku.
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Kazda procedura uczaca wyrazana jest na podstawie zasad aktualizacji wag potaczen pomiedzy neuronami.
Zaktadajac zatem, ze wagi w metodzie TD(l ) aktuaizowane sa po petng sekwencji obserwacji zakonczoneg

zaobserwowanym wyjsciem, mozna zapisac, ze

w- w+ g Dw, , )
t=1
gdzie zargestrovano M obserwacji, a Dw, jest wektorem zmian wektora wag W wynikajacym
z obserwacji w chwili t. Zaktadajac teraz, ze jesli petna sekwencja obserwadji jest postaci X, X, ,..., X, Z,
gdzie X, jest wektorem wejs¢ podanym na sie¢ w chwili T i Zjest wtasciwa odpowiedzia systemu, to
sztuczna sie¢ neuronowa generuje odpowiednia sekwencje predykcji P, P,,..., P, bedacych szacowaniem
ostatecznej wartosci z . Kazda predykcja P, jest funkcja zalezna od wektora wejsciowego X, oraz wektora

wag W . Wektor zmian wag wyliczany jest jako:

Dw =a(P,- R)a | "*N,R., )

w

=

~ Q_)o..

1

gdzie a jest ustalonym wspGtczynnikiem uczenia, | jest wspdtczynnikiem metody TD(l ), NWPk jest
gradientem funkcji K-tgj predykcji wzgledem wektora wag W oraz dla t =m zachodzi P,,, = Z.

Ekspotencjalne wazenie gradientéw przesztych predykcji ma swoja szczegélna zalete w procesie ich

kumulacji (szereg z réwnania (2)). Zapisujac réwnanie (2) w postaci:
Dw, =a(R.,- R)e. @A)
gdzie

I *NLPR (@)

Q:

=

T Qo-~

iy

moznaw prosty przyrostowy sposob wylicza¢ kolgjine wartosci €, jedynie na podstawie biezacej informagji
owartosci § :
t+l 9 ~

t
e[+1 = é. I t+1-kNWFi :I gé I t-kNWFi é+ NWR+1 = I e[ +NWR+1' (5)
k=1 k=1

Powyzszy zabieg znacznie upraszcza implementacje omawiangl metody uczenia, poniewaz z jedng strony
skraca niewygodny proces obliczen, a z drugigl — unika ewentualnego ,,zasmiecania’ pamieci wyznaczanymi

przyrostami.
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Realizacja problemu

Jak zwykle nagjwickszym problemem podczas projektowania sztucznel sieci neuronowe jest trafne
zdefiniowanie struktury wejsé oraz wyjsé¢ jak réwniez sameg topologii sieci. Od tego wyboru bardzo czesto
zalezy przyszty sukces wyuczong sieci. W ramach redlizagji projektu zatozono jednak stworzenie szkieletu
takig sieci, ktérabedzie uczona metoda TD(l ).

Zaprojektowana sztuczna sie¢ neuronowa zbudowana jest z trzech warstw: wejsciowej, ukryte i wyjsciowe.
W warstwie wyjsciowe znajduje si¢ tylko jeden neuron, ktérego wyjscie wyznacza¢ bedzie wartosé¢ funkgji
ocenigjace dla zadang na wejsciu pozycji szachowej. W celu uproszczenia zadania przyjeto proste
kodowanie pozycji jedynie na podstawie rozmieszczenia figur na szachownicy. Dla kazdego pola
szachownicy zarezerwowano 12 neurondéw przyjmujacych na wesciu dyskretne impulsy O lub 1
(Rysunek 2.). Kazdy neuron pobudzany jest tylko i wytacznie przez zdefiniowana dla niego figure. Przy
zatozeniu, ze dla kazdego pola zestaw 12 neurondéw jest identycznie uporzadkowany, kodowanie

rozmieszczenia figur na szachownicy jest catkowicie jednoznaczne (Kod 1.).

OO0 @000 000O0

hiaby biaky bisky CZArmYy CZarny CZarny
pionek skoczek hetman pionek skoczek hetman

biista hiaty biaty CZaMa CZarmny CTArmY
WYIREA goniec kral wieza goniec kral

Rysunek 2. Przyktad zakodowania biatego hetmana przez 12 neuronéw zwiazanych z jednym polem szachownicy.

W warstwie wejsciowej znajduje sie ostatecznie 64x12 = 768 neurondw, poniewaz szachownica sktada sie
z 64 pdl. Dlawarstwy ukrytej zatozono, ze w jg sktad wehodzi /NN, =+ 768 » 27 neurondw, gdzie
N, wyznaczaliczbe neuronow w warstwie wejsciowej i N, - liczbe neurondw w warstwie wyjsciowe;.

W topologii sieci wykorzystano potaczenia petne pomiedzy kolgnymi warstwami:

768x27 = 20736 wazonych polaczea pomiedzy warstwa Wejsciowa i ukryta,
27X1= 27 wazonych polaczen pomiedzy warstwa ukryta i wyjsciowa.
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private int[] getlnputs ( ChessBoard cb )
int[] inputs = new int[nOInputs];
for (int j=0; j<8; j++)
for (int i=0; i<8; i++)
{
Pi ece piece = ch.getPiece(i,j);
if ( piecel=null )
int offset = (piece.isWite()?0:6);
if ( piece.isPawm() )
i nputs[j*8+i +offset] = 1;
else if ( piece.isRook() )
i nputs[j*8+i +offset+1] = 1;
else if ( piece.isKnight() )
i nputs[j*8+i +toffset+2] = 1;
else if ( piece.isBishop() )
i nputs[j*8+i +offset+3] = 1;
else if ( piece.isQeen() )
inputs[j*8+i +toffset+4] = 1;
else if ( piece.isKing() )
i nputs[j*8+i +offset+5] = 1;
}
b
return inputs;
}
Kod 1. Definicjametody getinputs klasy TDLambdaPlayer kodujaca przekazana przez
obi ekt typu ChessBoard pozycje szachowa.

Jako funkcje aktywacji kazdego neuronu przyjeto standardowa funkcje sigmoidalna:

1
f(x)=——r 6)

- 1+ e- bx ’
gdzie b jest wspdtczynnikiem okreslajacym stromosé sigmoidy.

Dla zdefiniowang) réwnaniem (6) funkcji aktywacji mozna okresli¢ ostateczng postac wyjsciowych predykcji

sieci jako:
gk | - 0
R(x.w)=f&a w fta WX, 35 ™
i=1 j=1 157}

gdzie
K - liczba neuronéw w warstwie ukrytej,
| - liczba neurondéw w warstwie wejsciowsj,
Wiho - waga potaczenia i -tego neuronu warstwy ukrytej z jedynym neuronem warstwy wyjsci owej,
Wij? - waga polaczenia | -tego neuronu warstwy wejsciowsj z i -tym neuronem warstwy ukrytej,

X; - ] -tewejsciew chwili t.
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W celu wykorzystania réwnan (3) i (5) na korekcje wag po zakonczong partii konieczne bedzie jeszcze
wyznaczenie gradientu funkgji predykdji:

N :(i:‘ﬂPk ﬂF)k ﬂpk ﬂpk ﬂpk ﬂpk ﬂpk ﬂpk u

NWP ] ] ] ] H ] i ] ] H ] H ] ] H ,’
W Wl e e @
gdzie
TP _ ¢ go
ﬂwiﬁo = fdnet°)f (net), ©)
oraz
TR _ ¢ drgo o
iy et o, (10
przy czym

k
net’® = é w f (neti“) - pobudzenie w neuronie wyjsciowym,

i=1

|
neti“ = é V\I'j';x[j - pobudzenie w i-tym neuronie warstwy ukrytel.
j=1

Wykorzystujac ostatecznie réwnania (1), (3), (5), (9) oraz (10) mozna przej$¢ do zaimplementowania funkcji

akumulujacel wyliczane po kazdym ruchu przyrosty (Kod 2.).

public void accunul ate ( double estinmate )

{
if ( lastQutput >= 0 )

for (int i =0; i < nOlnputs; i++)
for (int j =0; j < nOH ddens; | ++)
dwiHi][j] += alpha * (estinmate - lastQutput) * e Hi][j];
for (int i =0; i < nOHi ddens; i++)
dwHJ i] += alpha * (estimate - lastQutput) * ewHJi];
}
for (int i =0; i < nOlnputs; i++)
for (int j =0; j < nOHi ddens; j++)
emHil[j] = fPrime(net * wHJj] * fPrime(netHj]) *
inputs[i] + lanbda * ewWnHi][j];
for (int i =0; i < nOH ddens; i++)

ewtJi] = fPrime(netQ * f(netHi]) + lanbda * ewHdi];

| ast Qut put = estinate;

}

Kod 2. Definicja metody accumulate klasy TDLambdaPlayer akumulujaca przyrosty w tablicach ewlH, ewHO, dwliH,
dwHO przy wykorzystaniu przekazang przez parametr biezacej predykcji oraz zapamietanej ostatnio predykdji.
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Wyjscie sieci wyliczane jest oczywiscie na podstawie réwnania (7) (Kod 3.).

public doubl e getQutput ( ChessBoard cb )
{

inputs = getlnputs(ch);

for (int i =0; i < nOH ddens; i++)
netHi] = 0;
for (int j =0; j < nOlnputs; j++)
netHi] +=inputs[j] * WiHj][i];
}
netO = 0;
for (int i =0; i < nOH ddens; i++)

netO += f(netHi]) * wHJi];

return f(netO;

}

Kod 3. Definicjametody getOutput klasy TDLambdaPlayer wyliczajaca wartos¢ wyjscia sieci na podstawie
wprowadzonej nawejscie pozycji szachowsj.

Po zaprojektowaniu i zaimplementowaniu sieci przystapiono do przeprowadzania eksperymentow.
Pamictajac, ze zgodnie z zatozeniami wyjscie sieci ma by¢ wartoscia funkcji ocenigjace konkretna pozycje
szachowa, ustalono, ze nawejscie sieci bedzie podawane rozmieszczenie figur po kilku pét-ruchach naprzod.
Pod pojeciem poét-ruch nalezy rozumieé jedno posuniccie biatgl badz czarng figury. Podejscie to sprowadza
sie do generowania drzewa gry, w ktérym weztami sa kolgine pozycje szachowe, gateziami sa mozliwe
(prawidtowe!) do wykonania pét-ruchy, natomiast korzeniem jest pozycja startowa, dla ktérgj tworzone jest
drzewo. Liscie tego drzewa beda podlega¢ ocenie przez sztuczna sie¢ neuronowa. Przyktadowe drzewo gry

zostato przedstawione na Rysunku 3.

Rysunek 3. Drzewo gry wyprowadzane do drugiego pét-ruchu dla przyktadowej pozycji szachowe,
w ktérej pierwszy ruch maja wykonaé biate.

Z powodu braku czasu w implementacji ograniczono sie do eksperymentow dla drzewa gry wyprowadzanego
jedynie do 1. poziomu (tj. jeden pét-ruch do przodu) i do 2.poziomu (tj. jeden petny ruch do przodu).
Wewszystkich partiach uczona sie¢ neuronowa bedzie grata zawsze biatymi figurami, a wiec w kazdej

sytuacji bedzie starata sie wykona¢ ruch, ktéry maksymalizuje wartos¢ funkcji oceniajacg (wyjscia).
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Przeszukujac drzewo gry w gtab wyjscie sieci bedzie wykorzystywane do wyszukiwania ngjlepszych pozycji
dia koloru biatego (maksymalizacja wartosci) oraz wyszukiwania nagjlepszych pozycji dla koloru czarnego
(minimalizacja wartosci). Na Rysunku 4. oraz Rysunku 5. przedstawiono przyktadowe wartosciowanie lisci
dla drzewa gry (z Rysunku 3.) Ztozonego z jednego poziomu oraz z dwoch poziomow, jak réwniez sposdb
wyboru najlepszego posuniecia. W obu przypadkach nalezy wybraé jeden z dwoch mozliwych do wykonania
ruchéw. Na Rysunku 4. widaé, ze ocenie podlegaty dwie pozycje, z ktérych nieco lepig zostata oceniona
pozycja po wybranym posunieciu Ka5-a4. Na Rysunku 5. wida¢ z kolei, ze ocenie podlegato szes¢ pozyciji,
z ktérych kazda dotyczyta sytuacji po wykonaniu posuniecia przez czarne. Sposrod tych pozycji wybrane
zostaty te, ktorych wartosé funkcji oceniajacel byta najmnigsza, a wiec te, ktére uwazane sa za najlepsze dia
czarnych z punktu widzenia tg funkcji. Wybrana wartos¢ propagowana jest w gére do wezta rodzica, ktory
reprezentuje w tym momencie rozmieszczenie figur zaistniate po wykonaniu posuniecia przez biate. Sposrod
tych weztéw wybierane sa analogicznie te, ktérych wartosciowanie jest najlepsze dla biatych, a wiec te,
ktorych wartos¢ jest najwieksza. W ten sposob okazuje sie, ze w drugim przypadku lepszym posunieciem jest
Kab-ab. Postgpowanie z bardzig rozbudowanymi drzewami bytoby analogiczne, tzn. na kazdym poziomie

tego drzewa propagowano by w gore odpowiednie wartosci minimalne badz maksymalne.

0.35

0.3 0.36 0.33 0.24 029 0.34

Rysunek 4. Drzewo gry wyprowadzone do Rysunek 5. Drzewo gry wyprowadzone do drugiego pét-ruchu wraz

pierwszego pét-ruchu wraz z przyktadowym z przyktadowym wartosciowaniem lisci i wyborem najlepszego
wartosciowaniem lisci i wyborem ngjlepszego posuniecia biatych.
posuni¢cia biatych.

Wyniki badan
Korzystajac z powyzszych zatozeh wykonano eksperymenty dla dwoch przypadkéw:
sie¢ neuronowa bedaca na ruchu generuje jednopoziomowe drzewo,

sie¢ neuronowa bedaca na ruchu generuje dwupoziomowe drzewo.

W obu przypadkach sie¢ uczyta sie gra¢ z algorytmem wykonujacym losowe ruchy, reprezentowanym przez

klase Computer Player.
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Eksperyment 1

W ramach pierwszego eksperymentu arbitralnie ustalono wszystkie state wartosci wspotczynnikéw:
a =0.3, b =5.0 oraz | =0.8. Sie¢ neuronowa miata do rozegrania 1000 partii, z czego 114 udato jgj
sie wygraé, 842 zremisowaé i 44 przegraé, uzyskujac tym samym 535 punktow na 1000 mozliwych.
Na Rysunku 6. przedstawiono progresje wynikow zaobserwowanych podczas eksperymentul.

Rysunek 6. Wykres przedstawiajacy procentowy udziat zdobytych punktéw w trakcie
rozgrywania kolejnych partii treningowych w ramach pierwszego eksperymentu.

Pomimo losowego charakteru gry sieci neuronowej zauwazy¢ mozna, ze ma ona tendencje do czestszego
wygrywania anizeli przegrywania z catkowicie losowym algorytmem. Wyniki na pewno nie s3 zadowal ajace,
ale moga przynajmnig w czesci utwierdzi¢ w przekonaniu, ze jest w tym wszystkim pozytywny wptyw
zastosowang) metody uczenia. Nie mozna jednak mie¢ pewnosci czy aby 2.5 razy wieksza liczba zwyciestw
nie jest zastuga jakichs innych przypadkowych czynnikéw, np. rozpoczynanie gry przez hiate, chociaz
postugujac sie zdrowym rozsadkiem przy catkowicie losowg grze obu algorytméw nie powinno mie¢ to
znaczenia. Nie zmienia to jednak faktu, iz wiekszo$¢ partii konczyta sie remisem, co w jednoznaczny sposob
wskazuje na efekt losowosci w grze obu zastosowanych strategii — wiekszos¢ tych partii doprowadzana byta
do , gotych krdli”. Mimo wszystko bardzo interesujace wydaje si¢ by¢ spostrzezenie, iz sie¢ neuronowa dosé
czesto potrafita doprowadza¢ w grze do przewagi materialng, ktorg niestety nie potrafita poznig
wykorzystac.

Eksperyment 2

W ramach drugiego eksperymentu réwniez arbitralnie dobrano state wartosci wspdtczynnikéw: a =0.5,
b =1.0 oraz | =0.8. Sie¢ neuronowa miata tym razem do rozegrania jedynie 100 partii, z czego 37 udato
jel sie wygrac, 62 zremisowaé i tylko 1 przegraé, uzyskujac tym samym 68 punktow na 100 mozliwych. Na
Rysunku 7. przedstawiono progrese wynikow zaobserwowanych podczas eksperymentu.

f\xﬁﬁ’ﬁw%a

Rysunek 7. Wykres przedstawiajacy procentowy udziat zdobytych punktow w trakcie
rozgrywania kolejnych partii treningowych w ramach drugiego eksperymentu.

Jak wida¢ wyniki drugiego eksperymentu juz znacznie si¢ poprawily. Niestety jest to znaczna zastuga
rozszerzenia drzewa gry o jeden poziom wraz z umozliwieniem postawienia mata krélowi przeciwnika

w jednym posunicciu jesli tylko jest taka mozliwosé. Ciezko w tg sytuacji w sposob pewny Sie
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wypowiedzie¢ na temat wynikow zastosowang metody uczenia. Mozna by zaryzykowaé stwierdzenie, ze
efektem uczenia jest doprowadzanie do sytuacji, w ktorg sie¢ moze w jednym ruchu da¢ mata. Niestety
zwykresdw progregi uzyskanych przez sie¢ wynikéw nie mozna tego jednoznacznie osadzi¢, gdyz w
konhcowej fazie treningu procentowy udziat zdobytych punktow w ostatnich dziesieciu partiach obnizyt sie
praktycznie do 50%. Niemnig jednak udziat ten potrafit utrzymywac si¢ w gorze dtuzel niz na poczatku
treningu. Ciekawym spostrzezeniem wydaje sie by¢ tendencja sieci do szachowania kréla przeciwnika, ale
niestety dos¢ czesto do szachowania ,bezmysinego”, tzn. poprzez ustawienie takiego szacha, w ktérym

jedyna obrona przeciwnika jest zbicie figury szachujacej przez szachowanego kréla.
Whnioski

Niestety w obu przeprowadzonych eksperymentach nie mozna méwi¢ o jakimkolwiek sukcesie. Mozna mie¢
jedynie nadzige, ze nieco lepsze wyniki sa faktycznie zastuga zastosowanej metody uczenia. Wyuczone
strategie gry sa mimo wszystko dalekie od doskonatosci, a wiasciwie nadal pozostaja one bardzo mocno
losowe. W grze takig sieci pojawigja Sie praktycznie same bezsensowne ruchy. Pewnym plusem wyuczonych
sieci byto wyrabianie pewnych statych zachowan, np. szachowanie kréla przeciwnika czy tez doprowadzanie
do przewagi materialng. Na razie mozna jednak bardzigg mowi¢ o niepowodzeniu, chociaz gtowny cel

projektu zostat zrealizowany, tzn. skonstruowano szkielet sieci neuronowej uczonej metoda TD(l ).

Wyniki tg czesci projektu utwierdzaja jeszcze mocnigl w przekonaniu, iz odnalezienie optymalng strategii
gry w szachy jest zadaniem bardzo trudnym. Na pewno jeszcze wiele rzeczy wymaga dopracowania.
Na przyktad najwiekszym wyzwaniem jest kwestia wejscia sieci, ktéra powinna by¢ lepig przemyslana,
tzn. oprécz rozstawienia figur nalezatoby uwzgledni¢ rowniez pewne wilasnosci strategiczne, tj. wartosé
materialna figur i idaca z nimi ewentualna przewaga materialna jedngj ze stron, potozenie kréla w zaleznosci
od fazy gry (zabezpieczanie go w rogu szachownicy w trakcie poczatkowsej i srodkowej fazy gry i jego
uaktywnianie w koncowej fazie), struktury pionowe (pionki izolowane i zdublowane), zdobywanie centrum,
rozwijanie figur w poczatkowej fazie gry, uaktywnianie wiez w srodkowej fazie gry, itp. Nalezy zatem
dobrze przemysle¢, ktére wiasnosci gry z punktu widzenia oceny zadang pozycji powinno Sie zawrzet
w optymalizowang funkcji oceniajacej. Odrebna kwestia jest zakodowanie tych witasnosci w neuronach
warstwy wejsciowej. W projekcie przyjeto prosta zasade ,,jeden z wielu” dla kazdego pola szachownicy,
tj. sposréd dwunastu neuronéw zwiazanych z okreslonym polem co najwyze jeden neuron mogt byé
pobudzony. Warto réwniez wyprobowa¢ impulsy bipolarne, aby wzmocnié¢ réznice pomiedzy szacowanym
wynikiem gry, a jg ostatecznym rezultatem. Partia przegrana bylaby wéwczas reprezentowana przez wartosé

-1, remis— przez wartos¢ O i wygrana— przez wartos¢ 1. Podgjscie to mogtoby nieco wzmocni¢ efekt uczenia.

Bardzo wazna kwestia jest réwniez dobdr odpowiedniego przeciwnika i duzej liczby gier podczas treningu.
Raczg nie wydaje sie mozliwe, aby sie¢ neuronowa nauczyla sie dobrze grac w szachy grajac tylko
i wytacznie z zawodnikiem losowo wykonujacym ruchy. Ciezko tez wyobrazi¢ sobie jak sie¢ neuronowa
miataby ksztattowaé swoja gre przeciwko takiemu przeciwnikowi. W ramach redlizacji projektu zatozono

jednak, ze powinnaistnie¢ chociazby mozliwosé uksztattowania takig strategii, ktéra by czescig wygrywata.
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W ramach dalszych prac dobrze bytoby zaopatrzy¢ sie w pewien program szachowy, ktéry umozliwiatby gre
na wielu poziomach zaawansowania. Jeszcze lepigj bytoby gdyby istniat prosty interfejs komunikacji z takim
programem, aby proces uczenia sieci przebiegat automatycznie. Majac juz do wyboru strategie, ktére graja
w pewien logiczny sposdb (nie przypadkowy), mozna by pewnig oczekiwaé widocznych efektéw nauki.

Kolginymi ulepszeniami, nie zwiazanymi co prawda dricte ze sztuczna inteligencja, sa rozwiazania
algorytmiczne do generowania kolginych ruchéw i przeszukiwania drzewa gry. Zalezatoby na tym, aby
przeszukiwanie tego drzewa bylo zaimplementowane dosy¢ efektywnie, aby pdznig w lepszym stopniu
wykorzysta¢ techniki sztuczng inteligencji do optymalizowania strategii gry. Jak wiadomo proces uczenia
jest czesto procesem bardzo czasochtonnym i wypadatoby przynajmnigl w minimalnym stopniu zwigkszyé
wydajnos¢ poszukiwania najlepszego w dang) pozycji ruchu. Optymalna gtebokoscia drzewa, przy ktoreg
proces uczenia miatby wiekszy sens, wydaje si¢ by¢ okoto 6 pozioméw (6 pot-ruchéw). W koncu kazdy
dobry szachista jest w stanie przeanalizowa¢ wiele wariantéw gry na przestrzeni okoto trzech petnych
ruchéw, a nawet dalg w pewnych intuicyjnie wybranych rozgatezieniach. Podczas redlizacji tego projektu
skupiono sie na dos¢ skapych pod wzgledem wiglkosci drzewach. Analiza jednego pét-ruchu naprzod nawet
przy $wietnie wyuczone strategii jest z pewnoscia niewystarczajaca do dobreg gry. W jednym pét-ruchu
prawie niemozliwe staje Sie przestrzeganie przed réznego rodzaju nawet najprostszymi grozbami. Analiza
dwoch pot-ruchéw naprzéd tez nie jest zachwycajacym rozwigzaniem, chociaz moze w cze$ci pozwala

ustrzec si¢ przed prostymi grozbami (np. podstawienie figury).
Pozyskiwanie wiedzy z szachowych baz danych

Ninigjsza cze$¢ projektu zostanie poswiccona kwestii wydobywania wiedzy z szachowych baz danych na
przyktadzie zestawu koncowek typu KRK (King-Rook-King), tzn. koncéwek ztozonych z trzech figur:
biatego krdla, biatg) wiezy oraz czarnego kréla. Wydobyta wiedza zostanie wykorzystana w celu stworzenia
strategii wygrywajacej dla biatych figur.

Wstep

W pracy Johannes Furnkranza [2] znajduje Si¢ bardzo ciekawy przeglad zastosowan maszynowego uczenia
w szachach. W jednym z rozdziatbw opisuje on miedzy innymi ogdélne metody indukcji klasyfikatorow
kohcowek szachowych. Okazuje sie, ze w ostatnich latach znaczaco wzrosto zainteresowanie problemem
wydobywania wiedzy szachowe] z tego typu baz. Dobrze pozyskana wiedza z pewng klasy koncowek
przystuguje sie nie tylko programom szachowym, ale réwniez ludziom chcacym lepig zrozumiet, a nawet
lepig poznat pewne wiasnosci dotad nieznane i niedostrzegane. Najbardzig na tym polu wstawit sie¢ Ken
Thompson, ktory w swoim laboratorium, korzystajac m.in. z obliczeh rozproszonych, zdazyt juz
wygenerowaé najlepsze warianty gry we wszystkich mozliwych pozycjach koncowych ztozonych z trzech,
czterech oraz pieciu figur. Na tym jednak nie konczy si¢ zabawa z ,koncoéwkami”, poniewaz giéwnym
dazeniem, wielu zafascynowanych szachami osob, jest uzyskanie jak najmnigszego zbioru regut/zasad

kompresujacego nigako potezne bazy danych tych koncowek.
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Typowym podejsciem w maszynowym uczeniu koncowek szachowych jest ich klasyfikacja ze wzgledu na
wygrana badz nie-wygrana, a wiec na ksztalt klasy logiczng (tak/ni€). Pewnego rodzaju koncowki zaczeto
réwniez klasyfikowaé ze wzgledu na liczbe pét-ruchéw badz petnych ruchéw potrzebnych do wygrania
jedng ze stron. Przyktadem tego typu koncowek jest analizowana w ramach tego projektu koncowka krol i
wieza przeciwko krolowi, ktéra w przewazajace) wiekszosci pozycji jest zawsze do wygrania przez strone
posiadajaca wieze. Trzy typy koncowek staly sie nawet polem doswiadczalnym do testowania algorytmow
maszynowego uczenia. W repozytorium znajdujacym si¢ pod adresem http://www.ics.edu/~mlearn/databases

w katalogu chess mozna znaez¢ zhiory danych dotyczace koncowek KRK (King-Rook-King — krdl i wieza
przeciwko krdélowi), KRKP (King-Rook-King-Pawn — krdl i wieza przeciwko krélowi i pionowi) oraz KRKN
(King-Rook-King-Knight — krdl i wieza przeciwko krélowi i skoczkowi). Stad tez pobrane zostaly dane
koncowek KRK do dalszej realizacji projektu.

Podczas pozyskiwania wiedzy z koncowek szachowych nieodtacznym problemem staje sie odpowiedniaich
reprezentacja. Typowe metody indukcyjnego uczenia wymagaja reprezentacji przyktadow w postaci
sekwencji par atrybut-wartos¢, przy czym kazdy atrybut przyktadu specyfikowany jest przez doktadnie jedna
wartos¢ ze skonczonego zbioru mozliwych wartosci. Latwo sobie wyobrazi¢, ze informacje dotyczace
rozstawienia figur na szachownicy na pewno nie beda wystarczajace do stworzenia dobrze uogdlnionych
regut. Dlatego tez czesto proponuje sie dotaczanie do zhioréw uczacych dodatkowych atrybutow, ktére dla
kazdeg pozycji niosa ze soba jednoznaczne informacje, ktdre moga z kolei przyda¢ sie w procesie

wydobywaniaregut.

Realizacja problemu

Ze wspomnianego wczesnigl repozytorium sciagnieto zbidr koncowek szachowych typu KRK (Rysunek 8.).

Rysunek 8. Fragment zbioru przyktadéw uczacych znajdujacy sie w pliku krkopt.data
w katal ogu Dane/king-rook-vs-king

Zbior ten sktada si¢ z 28056 przyktadow, z ktdrych kazdy zdefiniowany jest przez siedem atrybutow, przy
czym ostatni z nich jest klasa, do ktorej nalezy przyktad. Kazdy przyktad dotyczy pozycji szachowsey, w ktorej
czarne sa naruchu. Znaczenie oraz dziedziny tych atrybutéw s3 nastepujace:

atrybut 1. KFile —kolumna, w ktérej znajduje sig biaty krol: {a, b,c,d,e f,q, h} ,

atrybut 2. KRank —wiersz, w ktorym znajduje si¢ biaty krdl: {L2,3,4,5,6,7,8} ,

atrybut 3. RFile —kolumna, w ktérgj znajduje si¢ biata wieza: {a, b,c,d,e f,q, h} ,

atrybut 4. RRank —wiersz, w ktorym znajduje sie biatawieza: {L2,3,4,5,6,7,8} ,

atrybut 5. kFile —kolumna, w ktérej znajduje sig czarny krol: {a, b,c,d,e f,q, h} ,
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atrybut 6. kRank —wiersz, w ktérym znajduje sie czarny krol: {L2,3,4,5,6,7,8} ,
atrybut 7. optimalDepth — liczba ruchéw potrzebna do wygrania koncowki przez biate przy
optymalnej grze obu stron: {draw, zero, one, two, three, four, five, Six, seven, eight, nine, ten, eleven,

twelve, thirteen, fourteen, fifteen, sixteen}.

Dodatkowego wyjasnienia wymaga atrybut 7., ktérego wartosci draw oraz zero moga nie by¢ do konca
zrozumiate. Wartos¢ draw oznacza, ze dany przyklad reprezentuje pozycje w ktorg czarny krédl moze w
jednym ruchu zbi¢ biata wieze badz pozycje patowa czarnego krdla, tzn. pozycje w ktorg czarny krdl nie jest
szachowany i jednoczesnie nie moze wykona¢ zadnego ruchu, a wiec sytuacje, ktéra zakonczyta sie remisem.
Z kolel warto$¢ zero oznacza, ze dany przyklad reprezentuje pozycje matowa, tzn. czarny krél jest
szachowany i jednoczesnie nie moze wykona¢ zadnego ruchu obronnego, awiec jest to sytuacja zakonczona

zwyci¢stwem biatych figur.

Powyzszy zbiér danych uczacych zostat opisany i wykorzystany w eksperymentach maszynowego uczenia
przeprowadzanych przez Baina w pracy [3]. Okazuje sie¢ bowiem, ze powyzszy zbidr nie zawiera wszystkich
mozliwych pozycji szachowych zawierajacych odpowiednio biatego kréla, biata wieze oraz czarnego krola
Na zbior ten sklada sie tzw. kanoniczna przestrzen pozycji. Mozna tatwo obliczy¢, iz zbior wszystkich
mozliwych pozycji KRK skiadatby si¢ z
ﬁ4%(3! = 249984
34

pozycji (liczba 3-eementowych kombinacji p6l ze zbioru 64-elementowego wymnozony przez liczbe
permutacji trzech figur). Jednakze wykorzystujac symetrie szachownicy okazuje Sig, iz kilkaréznych pozycji
mozna tak naprawde sprowadzi¢ do jedng z nich (poprzez obroty szachownicy badz odbicia wzgledem
wyznaczonych os symetrii). Sprawa bytaby nieco bardziej skomplikowana w sytuacji gdy na szachownicy
znajdowatby sie co najmnigj jeden pionek. Natomiast w koncdwkach typu KRK wykorzystanie tych symetrii
pozwala zredukowa¢ liczbe przechowywanych pozycji do 28056 . Na Rysunku 9. przedstawiono kluczowe
elementy szachownicy, ktdre pozwalaja sprowadzi¢ kazda pozycje typu KRK do jedngj z pozycji kanoniczng
przestrzeni. Kazda pozycje typu KRK mozna tak odbi¢ i obréci¢, aby biaty krdl znalazt sie w jednym
z dziesieciu kluczowych dla niego pdl {al, bl, b2, cl, c2, c3, di, d2, d3, d4} (ponizg zoltg krzyws).
Przyktadowo jezdi biaty krdl znajduje sie powyzg czerwong osi, to pozycje mozna odbi¢ symetrycznie
wzgledem tgl odi, tak aby biaty krdl znalazt si¢ ponizel nigl. Jezeli biaty krdl znajduje si¢ z prawe strony
niebieskig osi, to pozycje mozna odbi¢ symetrycznie wzgledem tg osi, tak aby biaty krdl znalazt sie po je
lewg stronie. Jezeli biaty krdl znajduje sie powyzg diagonali al-h8, to pozycje mozna odbi¢ symetrycznie
wzgledem nig, tak aby biaty krdl znalazt sie ostatecznie w jednym z dziesieciu kluczowych dla niego pdl.
Jezeli biaty krol wyladowat na jednym z pdl al, b2, c3, d4 i czarny krdl znajduje si¢ powyzg diagonali
al-h8, to pozycje mozna odbi¢ symetrycznie wzgledem nig, tak aby czarny krél znalazt sie¢ ponizg te
diagonali.
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Rysunek 9. Symetrie szachownicy pozwal jace doprowadzi¢ kazda pozycje do jg kanonicznego odpowiednika

Zakladajac zatem, ze wygenerowany zbidr uczacy zawiera praktycznie wszystkie mozliwe pozycje typu
KRK, chciatoby sie wydoby¢ z niego dos¢ ogdlna wiedze klasyfikujaca te pozycje ze wzgledu na atrybut 7.
Pod pojeciem dos¢ ogdlng wiedzy nalezy tutaj rozumieé wykorzystanie wtasnosci innych niz bezposrednia
lokalizacja figur. Wygenerowany zbidr regut klasyfikujacych mogtby postuzy¢é do zdefiniowania
wygrywajacej strategii gry dla biatych. Algorytm majacy do dyspozycji zestaw doktadnie klasyfikujacych
regut wykorzystywatby je do klasyfikacji pozycji powstajacych po kazdym z mozliwych do wykonania przez
biate ruchu. Jako najlepsze bytoby wybierane to posuniecie, ktére zmnigjsza liczbe ruchéw potrzebnych do
wygrania koncowki (atrybut 7. — klasa). Na Rysunku 10. przedstawiono rozkiad przyktadow w kazde

z osiemnastu wartosci klasy.
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Rysunek 10. Liczba przyktadéw zbioru uczacego przypadajaca na kazda wartos¢ klasy w porzadku draw, zero, one,
two, three, four, five, six, seven, eight, nine, ten, e even, twelve, thirteen, fourteen, fifteen, sixteen.
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Majac zdefiniowane podioze pracy i wytyczony cdl, jakim jest wydobycie jak najbardzigj ogolng wiedzy na
temat klasyfikacji koncowek typu KRK, przystapiono do definicji dodatkowych atrybutéw niosacych ze soba
pewne dodatkowe informacje natemat kazdego przyktadu:

KMinDistanceFile — minimalna odlegtos¢ biatego krdla od dolng badz gorng krawedzi
szachownicy {O,l 2,3} ,

KMinDistanceRank — minimalna odlegto$¢ biatego kréla od lewej badz prawg krawedzi
szachownicy {O,l 2,3} ,

RMinDistanceFile — minimalna odlegtos¢ biatg wiezy od dolng badz gérngj krawedzi szachownicy
{0123},

RMinDistanceRank — minimalna odlegtos¢ biatel wiezy od lewej badz prawe] krawedzi szachownicy
{0123},

kMinDistanceFile — minimana odlegtos¢ czarnego krda od dolng badz gorng krawedzi
szachownicy {O,l 2,3} ,

kMinDistanceRank - minimalna odlegto$¢ czarnego krdla od lewej badz prawg krawedzi
szachownicy {O,l 2,3} ,

KkFile — okreslenie czy oba krdle stoja w tgf samej kolumnie {0,]} ,

KkRank — okreslenie czy oba krdle stoja w tym samym wierszu {0,]} ,

KRFile — okreslenie czy bialy krdl z biata wieza stoja w tej samg kolumnie {01},

KRRank — okreslenie czy biaty krdl z biata wieza stoja w tym samym wierszu {0,]} ,

kRFile — okreslenie czy czarny krdl z biata wieza stoja w tef samej kolumnie {0,]} ,

kRRank — okreslenie czy czarny krdl z biata wieza stoja w tym samym wierszu {0,]} ,
KkDistanceFile — odlegtos¢ biatego krdla od czarnego krolawzgledem kolumny {O,l 2,3,4,5,6,7} ,
KkDistanceRank — odlegtos¢ biatego krdla od czarnego krola wzgledem wiersza {O,l 2,3,4,5,6,7} ,
KRDistanceFile — odlegtos¢ biatego krélaod bialej wiezy wzgledem kolumny {0,1,2,3,4,5,6,7} ,
KRDistanceRank — odlegtos¢ biatego krdla od biatg wiezy wzgledem wiersza {O,l 2,3,4,5,6,7} ,
kRDistanceFile — odlegtosé czarnego krdla od biatg wiezy wzgledem kolumny {O,L 2,3,4,5,6,7} ,
kRDistanceRank — odlegtos¢ czarnego krola od biatej wiezy wzgledem wiersza {O,l 2,3,4,5,6,7} ,
KkOppositionDistance — odlegtos¢ biatego krola od czarnego kréla jezeli oba krdle stoja w tym
samym wierszu badz kolumnie, w przeciwnym przypadku O {O,L 2,3,4,5,6,7} ,

kOnEdge — okreslenie czy czarny krdl znajduje siec na krawedzi szachownicy {0,]} ,

kinCorner — okreslenie czy czarny krdl znajduje sie w jednym z czterech rogéw szachownicy {0,]} ,
kInCheck — okreslenie czy czarny krdl znajduje sie w szachu {0,]} ,

kCanMove — okreslenie czy czarny krol moze wykonaé posuniecie {0,]} ,

RONEdge — okreslenie czy biata wieza zngjduje sie na krawedzi szachownicy {0,]} .

Na Rysunku 11. znajduje si¢ przyktadowa pozycja typu KRK wraz z odpowiednim wartosciowaniem

wszystkich atrybutow.
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KFile=c KRank =1 RFile=a
RRank =3 kFile=a kRank =1

KMinDistanceFile=0 KMinDistanRank = 2
RMinDistanceFile=2 RMinDistanceRank =0
kMinDistanceFile=0 kMinDistanceRank =0

KkFile=0 KkRank=1 KRFile=0
KRRank =0 kRFile=1 kRRank =0

KkDistanceFile=0 KkDistanceRank = 2
KRDistanceFile=2 KRDistanceRank = 2
kRDistanceFile=2 kRDistanceRank =0

KkOppositionDistance=2 kOnEdge=1

kinCorner =1 kinCheck =1 kCanMove=0
RONnEdge=1 optimal Depth = zero

Rysunek 11. Przyktadowa pozycja typu KRK oraz wartosciowaniejg arybutow.

Dla tak zdefiniowanych atrybutow zaimplementowano w klase KRKTrandator (w katalogu
NeuralChess/auxilliary) algorytm, ktory dla kazdg pozycji ze zbioru uczacego wygenerowal ten sam
przyktad opisany ostatecznie wartosciami trzydziestu jeden atrybutow (Neural Chess/auxilliary/tree03.arff).

Zbior uczacy zostat juz zdefiniowany i pozostato jedynie wybra¢ algorytm majacy wyuczyé sie jak
najdoktadnigszych regut. Zdecydowano, iz najlepszym wyborem bedzie algorytm 1D3 generujacy drzewo
decyzyjne, ktére bedzie mozna w miare tatwo i efektywnie wykorzystac w dalszg implementadji.
Rozwiazywany problem jest jak najbardziej wskazany dla drzew decyzyjnych, poniewaz wszystkie przyktady
opisane g przez staty zbiér par atrybut-wartos¢ i wszystkie atrybuty maja niewielkie zbiory mozliwych
wartosci. Funkcja docel owa (klasyfikacja) przyjmuje dyskretne wartosci. Wyprowadzone drzewo decyzyjne
nie wymaga zadnego oczyszczania ani skracania, a zjawisko zbytniego dopasowania jest nawet jak
najbardzig wskazane. Wygenerowane drzewo decyzyjne ma zapewni¢ 100% skutecznos¢ klasyfikacji
wszystkich pozycji ze zbioru uczacego.

Do wyprowadzenia drzewa decyzyjnego algorytmem ID3 wykorzystano darmowe oprogramowanie
Weka 3.4.7. Przed uruchomieniem algorytmu usunieto ostatecznie sze$¢ pierwszych atrybutow zwiazanych
z bezposrednia lokalizacja figur, aby zapewni¢ wydobycie jak najogdlnigszeg wiedzy. Wygenerowane
drzewo decyzyjne charakteryzowato sie 100% dopasowaniem ze zbiorem uczacym (Rysunek 12.). Okazato
si¢ dodatkowo, ze sposrod wszystkich zdefiniowanych atrybutéw tylko jeden byt zbyteczny — kinCheck,
ktory nie zostal wykorzystany. Jeden z gtdwnych celi zostat juz w tym momencie osiagniety, tzn. uzyskano
drzewo decyzyjne, ktére dos¢ ogdlnymi witasnosciami dobrze klasyfikowato zbiér uczacy
(NeuralChess/auxilliary/tree03.id3). Kolgjnym krokiem miato by¢ wygenerowanie na podstawie tego drzewa
strategii gry, a wiec zaimplementowanie algorytmu bedacego trandatorem pomiedzy drzewem decyzyjnym a
kodem zrédtowym w jezyku Java.
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EMinDistanceFile = 0O
EkDistanceFile = 0O
EMinDi=stanceRank = 0O
FRIistanceFile = 0O

I

[

[

| | | | kRDIistanceRank = : null

| | | | kRIistanceRank = 1

| | | | | ERDistanceRank = 0: null

| | | | | ERDistanceRank = 1: fifteen

| | | | | KERDistanceRank = 2: draw

| | | | | ERDi=stanceRank = 3: draw

| | | | | KRIistanceFank = 4: draw

| | | | | KRDistanceRank = 5: draw

| | | | | ERDistanceRank = 6: draw

| | | | | ERDistanceRank = 7: draw

| | | | kRDistanceRank = 2

| | | | | EkDistanceRank = 0: null

| | | | | EkDistanceRank = 1: null

| | | | | FkDistanceFank = 2: fifteen

| | | | | EkDistanceRank = 3

| | | | | | EMinlistanceRank = 0: null
| | | | | | EMinlistanceRank = 1: fifteen
| | | | | | EMinDistanceRank = 2: fourteen

Rysunek 12. Fragment wygenerowanego przez algorytm ID3 drzewa decyzyjnego.

Niestety w tym momencie zaczety sie pierwsze wigksze problemy, poniewaz wygenerowane drzewo sktadato

si¢ z ponad 50 tysiecy weztdw i duza trudnos¢ sprawito przetozenie go na kod zrodtowy (definicja jedne

metody w jezyku Java nie moze przekracza¢ 65KB). Na szczescie cze$¢ z tych weztéw byta lisémi

zaetykietowanymi wartosciami null, a wiec wartosciami nic nie znaczacymi. Dlatego tez w pierwsze

kolgnosci przystapiono do usunigcia pustych lisci (Rysunek 13., Neural Chess/auxilliary/tree03a.id3).
EMinDhistanceFile = 0

EkDistanceFile = 0O

EMinDistanceRank = 0

ERDistanceFile = 0
kRDistancePFank = 1

| KRDistanceRank = 1: fifteen
| ERDiztanceFank = 2: draw
| ERDistanceFank = 3: draw
| ERDistanceFank = 4: draw
| ERDisztanceFank = 5: draw
| ERDiztanceRank = 6: draw
| ERDiztanceRank = 7: draw

kRDistanceRank = 2
| FkDistanceFank = 2: fifteen
| EkDistanceRank = 3

| | EMinlistanceRank
| | EMinlistanceRank

1l: fifteen
21 fourteen

Rysunek 13. Fragment wyczyszczonego z pustych lisci drzewa decyzyjnego
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Powyzszy zabieg pozwoalit zredukowat drzewo do okoto 25 tysiecy znaczacych wezidw, co pozostawato
nadal do$¢ mocnym wyzwaniem do dalszego przetozenia go na kod zrédtowy. Zadecydowano ostatecznie
wygenerowaé kod zrédtowy rozdzielony na kilka definicji funkgji i zaimplementowano algorytm, ktéry je
wygenerowal w oddzielnych plikach z rozszerzeniem .code. Ostatecznie dStrategia gry zostata tak
zaimplementowana, iz pierwsze dwa poziomy decyzyjne drzewa znajdowaly si¢ w jednym ciele funkdji
predictBoard klasy KRKPlayer, awszystkie nastgpne byty roztozone w wywotaniach kolginych funkgji
rozpoczynajacych sie od stowa kluczowego node (Kod 4.).

public int predictBoard ( ChessBoard cb )
{
switch ( cb. KM nD stanceFile() )
{
case O:
switch ( cbh. KkDi stanceFile() )
{
case 0: return nodeOO(cb);
case 1. return nodeOl(ch);
case 2: return node02(cb);
case 3: return node03(ch);
case 4: return nodeO4(cb);
case 5: return nodeO5(cb);
case 6: return node06(cb);
case 7: return nodeO7(cb);
}
br eak;
case 1:
switch ( cbh. KkDi stanceFile() )
{
case 0: return nodelO(cb);
case 1. return nodell(ch);
case 2: return nodel2(cb);
case 3: return nodel3(ch);
case 4: return nodel4(cb);
case 5: return nodel5(cb);
case 6: return nodel6(ch);
}
br eak;
case 2:
switch ( cb. kM nD stanceFile() )
{
case O: return node20(ch);
case 1. return node2l(ch);
case 2: return node22(cb);
case 3: return node23(ch);
}
br eak;
case 3:
switch ( cb. kM nD stanceFile() )
{
case 0: return node30(cb);
case 1. return node3l(ch);
case 2: return node32(cb);
case 3: return node33(ch);
}
br eak;
}
return -1;
}
Kod 4. Definicjametody predictBoard klasy KRKP ayer.
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Wyniki badan

Po utworzeniu kodu zrodtowego wygrywajacej strategii gry przystapiono do krétkiego eksperymentu
majacego oceni¢ skutecznos¢ wydobytych regut. Korzystajac z aplikacji testowej przeprowadzono testy dla
100 losowo wybranych koncowek typu KRK, w ktdrych biate zawsze zaczynaja (a wiec zawsze wygrywaja).
Niestety wyniki byty niezadowalajace. Okazalo sig¢, ze program potrafit wygra¢ jedynie 72% pozycji
(czasami w sposob nieoptymalny, tzn. nie najkrétszy), co w tg sytuacji bylo niedopuszczalne. Podczas
rozgrywania kolginych partii nasuwaly sie¢ pewne spostrzezenia, iz program najprawdopodobnig potrafi
wygrywac¢ wszystkie koncowki, w ktorych do wygrania potrzeba okoto 4-5 optymalnych ruchéw. W reszcie
kohcowek potrafit gra¢ nieoptymalnie, doprowadzajac czasami do wygrania, a czasami uzyskujac tylko
remis. Nie starczyto jednak czasu, aby doktadnie przetestowaé granice maksymalng liczby ruchéw, do ktorg
program potrafi w sposdb optymal ny wygrywaé te koncowki.

Wnioski

Mozna powiedziec, iz druga czes¢ projektu zakonczyta sie¢ niepowodzeniem, poniewaz najwazniejszy cel
stworzenia zawsze wygrywajacej strategii nie zostat osiagniety. Kroki, ktére zostaly podjete pozwolity
wygenerowa¢é jedynie strategie srednio-skuteczna i niech to zatem bedzie potowiczny sukces projektu. Nieco
mylace mogty okaza¢ si¢ atrybuty typu MinDistanceFile i MinDistanceRank dla kazdeg figury, poniewaz
zjedng strony pozwolity one uciec od bezposredniego |okalizowania figur (tzn. na podstawie wiersza i
kolumny), ale z drugig strony mogty powodowaé pewne zamieszanie. Na przyklad wartos¢ 3 atrybutu
KMinDistanceFile moze oznaczat, ze biaty krdl stoi na czwarte albo na piate linii i jezeli dodatkowo atrybut
kMinDistanceFile przyjmuje rowniez wartos¢ 3, to mozliwe sa cztery przypadki rozstawienia kroli,
tzn. oba stoja w wierszu piatym, abo oba stoja w wierszu czwartym, abo jeden stoi w wierszu czwartym, a
drugi w wierszu piatym i na odwrét. Atrybut KkDistanceFile moze jedynie zredukowaé powyzsze cztery
przypadki do dwdch, odpowiednio dlawartosci O oraz 1.

W celu polepszenia uzyskanych wynikow pozostaje do wykonania jeszcze kilka eksperymentdw, z ktorych co
najmnig jeden wydaje Sie, ze powinien doprowadzi¢ do oczekiwang najlepszeg strategii. Oczywiscie poza
dodatkowymi przemysleniami nad mocniejszymi atrybutami dla przyktadéw, mozna na pewno wyprobowac

jeden z nastepujacych przypadkéw (co prawda nie najtadnigszych):

wygenerowaé wszystkie 250 tysiecy przyktadow i naich podstawie (wraz z zaproponowanymi tutaj
atrybutami) stara¢ sie wygenerowaé drzewo decyzyjne. Cigzko stwierdzi¢ jak dtugo trwatby proces
generowania takiego drzewa agorytmem ID3 przy niemalze 10-krotnie wickszej bazie danych

(w przypadku projektu generacja drzewa konczona byta w przeciagu maksymalnie 10 sekund),

wygenerowaé drzewo decyzyjne na podstawie siedmiu pierwotnych atrybutow, a wiec KFile,
KRank, RFile, RRank, kFile, kRank oraz optimal Depth i zaimplementowaé w programie algorytmy
doprowadzajace kazda pozycje KRK do jg kanonicznego odpowiednika i woéwczas wybieraé
odpowiednio skonwertowany najlepszy ruch.
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