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Wprowadzenie

Selektywnos¢ cztowieka vs moc obliczeniowa maszyny
Wigksza efektywnosc obliczeniowa u cztowieka
Kasparov: 3-5 pozycji na sekunde, Deep Blue: 200 milionow
Zwiekszenie selektywnosci maszyny stanowi duze wyzwanie
Jak okreslic warunki ucinania/dalszej eksploracji gatezi?
Silny gracz nabywa takiej wiedzy dzieki tysiagcom rozegranych partii

Problem z przetozeniem wiedzy ludzkiej na konkretne reguty
komputera

Zatozenie: minimalna wiedza wstepna zwiazana z szachami

Giraffe tworzy wtasne reguty na podstawie partii rozegranych sam ze
soba



Wprowadzenie

Nacisk potozony na:
Statystyczna ocene pozycji (bez patrzenia wprzod)
Decyzja o ucieciu/eksploracji gatezi

Sortowanie ruchow i dalsze przeszukiwanie zaczynajac od
potencjalnie najlepszych

Sie¢ neuronowa jako substytut intuic;ji
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Podejscie standardowe



Sortowanie ruchow

Optymalne sortowanie w algorytmie alfa-beta pozwala zwiekszyc¢
gtebokosc przeszukiwania dwukrotnie

Klasyczne sposoby sortowania:
Na podstawie wczesniejszych przeszukiwan (mimo, ze byty ptytsze)
Na podstawie kolejnosci ruchow wezta ,,brata”

Bicie figur o wyzszej wartosci zwieksza ocene ruchu, bronienie figur
O nizszej wartosci zmniejsza

Promocje pionka wysoko oceniane



Funkcja oceny pozycji

Statyczna ocena pozycji bez przeszukiwania w glab

Zdecydowana wiekszosc ulepszen czotowych silnikow szachowych
opiera sie na wzmochnieniu funkcji oceny pozycji

Analiza funkcji ewaluacyjnej stanowi podstawe efektywnej reprezentacji
cech dla uczenia maszynowego

Elementy oceny pozycji (Stockfish):
Materiat
Efekt synergii, np. para goncow
Regresja wielomianowa dla bardziej ztozonych zaleznosci

Tablice figura-pole (Piece-Square)

Tablica dla pionkdw Tablica dla skoczkow
@, @, @8, @, @, 8, @, o, -5@,-4@,-38,-38,-39,-30,-48, -58,
e, 58, 5@, 5@, 58, 5@, 5@, 5@, -4p,-28, @, @, @, @,-20,-49,
le, 1@, 28, 3@, 38, 2@, 1@, 1e, -39, @, 1@, 15, 15, 18, @,-38,
5, 5, 1@, 27, 27, 18, 5, &5, -3@, 5, 15, 2@, 2@, 15, &5,-3@,
e, @, @, 25, 25, @, 8, 8, -39, @, 15, 20, 20, 15, &,-3@,
5y -3,-18, @, 8,-18, -5, 5, '35_-. 5_. ].'E', 15_-. 15_,. 15_-. 5_.-3'-';’.",
5, 1@, 18,-25,-25, 18, 18, 5, -44,-2@¢, @, 5, 5, @,-28,-48,
e, @ @, @, @, @, 9, 0 -5@,-4@,-28,-30,-30,-20,-48, -50, 7



Funkcja oceny pozycji

Elementy oceny pozyciji (Stockfish) cd.:

Struktura pionow (zaawansowanie, izolacja, wsparcie innych,
zdublowanie, itp.)

Ocena specyficzna dla rodzaju figury, np. bonus dla skoczka/gonca za
bycie na ,,przyczotku”, dla wiezy za otwarta linie, itd.

Mobilnosc figur
Liczba mozliwych ruchow do wykonania przez figure

Pola kontrolowane przez figury przeciwnika o nizszej wartosci
nie s3 brane pod uwage

Zagrozenia (bonus dla bronionych figur, kara dla niebronionych)

Bezpieczenstwo krola (bliskosc figur atakujacych, ostona pionkowa,
mozliwosc¢ roszady

Przestrzen (bonus za kontrolowane pola)

Drawishness — pewne kombinacje figur daja dusze szanse na remis
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Giraffe



/atozenia

Cel

system zdolny przeprowadzac¢ automatyczna wysokopoziomowa
ekstrakcje cech, bez ograniczen zwiazanych z ludzka kreatywnoscia
(TDLeaf(MA))

Selektywne probability-based search z uzyciem sieci neuronowych
Szczegoty

Fundament: silnik z liniowa funkcja oceny uwzgledniajaca materiat,
tablice figura-pole, mobilnos¢, bezpieczenstwo krola gra na poziomie
nieco ponizej Kandydata na Mistrza FIDE (Elo = 2200)

Heurystyczne decyzje podejmowane gtéwnie przez nauczony
system (agresywne heurystyki obcinajace zostaty celowo pominiete)

Algorytmy optymalizacji: mini-batch stochastic gradient descent with
Nesterov's accelerated momentum, AdaGrad adaptive subradient method,
AdaDelta
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Funkcja oceny pozycji

C Realizowana przy pomocy sieci neuronowe;j
Reprezentacja cech:

Zatozenie: gladkie mapowanie wejscia na wyjscie (pozycje
posiadajace podobna reprezentacje cech powinny mie¢ podobna
oceng)

Intuicyjne i naiwne reprezentacje nie zadziataja dobrze, np. bitboard:
64 pola, 12 bitow na pole (bo 12 rodzajow figur)
768-wymiarowa przestrzen

Bliskie siebie pozycje (w sensie reprezentacji) niekoniecznie
maja podobnga oceneg

RoODwE Py

(e} Different Position

(a) Similar Position



Reprezentacja szachownicy

Reprezentacja cech cd.:

Lepsze rezultaty daje kodowanie pozycji jako listy figur i ich
wspotrzednych

Zblizone pod wzgledem reprezentacji pozycje beda miaty
podobng ocene

32-elementowe wektory niezalezne od liczby figur na szachownicy

|-2: krole, 3-4: hetmany, 5-8: skoczki, 9-12: gonce, |3-16: wieze,
| 7-32: pionki

Oprocz wspotrzednych kazdy element wektora zawiera informacje o:
Obecnosci/nieobecnosci danej figury
Broniona/niebroniona

Jak daleko moze ruszyc sie w kazdym kierunku (hetman, goniec,
wieza)
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Ocena reprezentacja cech

Ewaluacja reprezentacji szachownicy

Nadzorowany trening sieci neuronowej, aby zwracata rezultat jak
najbardziej zblizony do wyniku funkcji oceniajacej Stockfish’a

5 miliondw losowo wybranych pozycji z bazy wysokiej jakosci partii
rozegranych pomiedzy arcymistrzami lub maszynami

Roznorodne pozycje pochodzace ze wszystkich faz gry
Wymagania wzgledem reprezentacji szachownicy:

Siec jest w stanie nauczyc sie (zwracac bardzo zblizone wartosci)
funkcji oceniajacej Stockfish’a przy ustalonej reprezentacji
Reprezentacja powinna byc jak najbardziej ogodlna, zeby nie
ograniczac jej zdolnosci do nauki nowych (nieodkrytych obecnie)
rzeczy, np. cech pozyc;ji
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Reprezentacja szachownicy

Ostateczna reprezentacja cech (szachownicy)
Po czyjej stronie ruch — biatych lub czarnych
Prawdo do roszady — informacja o kazdej z czterech mozliwosci
Rozktad materiatu — liczba figur kazdego rodzaju

Lista figur — obecnosc, wspotrzedne, ,,najstabsza” figura atakujaca i
broniaca

Konkretne miejsca na liscie odpowiadaja na state konkretnym
figurom

Mobilnosc figur ,,dalekodystansowych” - jak daleko figura moze
ruszyc sie¢ w kazdym kierunku

Mapa ataku i obrony — kazdemu polu przypisywana jest ,,najstabsza’
figura broniaca i atakujaca

363 cechy
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Reprezentacja szachownicy

Lista figur
Trzon reprezentacji cech
Reprezentacja przy pomocy samej listy daje sensowne rezultaty
Pozwala sieci na efektywna nauke:
Centralizacji skoczkow/goncow
Ustawianie wiezy na linii pionkow
Przesuwania pionoéw do przodu (generalna zasada)
Centralizacji krola w koncowkach
Mobilnosci roznych figur w réznych fazach gry

Bezpieczenstwo krola bazujace na odlegtosci od atakujacych
figur i krola przeciwnika

15



Reprezentacja szachownicy

Po czyjej stronie ruch

Pomaga sieci nauczyc sie konceptu tempa — prawie w kazdej pozycji
istnieje ruch, ktory jest lepszy niz niewykonanie jakiegokolwiek ruchu

Zugzwang

Istotnosc¢ cechy zalezna od fazy gry, konfiguracji materiatu czy
struktury pionkow

Rozktad materiatu

W zdecydowanej wiekszosc przypadkow jest zbedne (te same
informacje mozna wyciagnac z listy figur)

Przydatne w przypadku promocji pionkow, gdy nie ma
wystarczajacego miejsca na liscie figur

Ulatwia sieci nauke koncepcji synergii figur, jak rowniez powiazac
materiat z innymi cechami

Krol w centrum w grze srodkowej, a krol w centrum w
koncowce
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Reprezentacja szachownicy

Mapa ataku i obrony
Umozliwia sieci nauke aspektu kontroli szachownicy

Trudne do nauczenia z listy figur (piece-centric, a nie square-
centric)

Informacje zawarte w mapie mozliwe sa do wyciagniecia z
pozostatych cech, majac jednak na uwadze powyzsze, uznano za
stosowne wiaczy¢ mape do reprezentacji cech
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Przyktad

Feature Value
Side to Move White
White Long Castle No
White Short Castle No
Black Long Castle No
Black Short Castle No
White Queens 1
White Rooks 2
White Bishops 1
White Knights 2
White Pawns T
Black Queens 1
Black Rooks 2
Black Bishops 1
Black Knights 2
Black Pawns 7
White Queen 1 Exists Yes
White Queen 1 Position | b7
White Rook 1 Exists Yes
White Rook 1 Position b1
White Rook 2 Exists Yes
White Rook 2 Position f1
White Bishop 1 Exists Yes
White Bishop 1 Position | ¢l
White Bishop 2 Exists No
White Bishop 2 Position | N/A

Czyj ruch

Prawa do roszady

Rozkfad materiatu

Lista figur
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Architektura sieci

4-warstwowa sieC (warstwa wejscia, 2 warstwy ukryte, warstwa wyjscia)

Funkcja aktywacji
Wezly ukryte — ReLU (Rectified Linear Unit)

f(z) = max(0,r)

Wezet wyjsciowy — tangens hiperboliczny w celu ograniczenia
wyjscia do przedziatu (-1, I)

1 . E—E:L‘:

1 + E—EI.

f(x) = tanhx =

19



Architektura sieci

Zasada: mieszanie cech nalezacych do roznych grup powinno
nastepowac w wyzszych, bardziej abstrakcyjnych warstwach
Tworzenie potaczen miedzy cechami roznych grup w nizszych
warstwach sieci nie przynosi pozytku i zwieksza podatnosc sieci na
przeuczenie

Wyrdzniono 3 grupy cech: piece-centric, square-centric, position-centric

W pierwszych dwoch warstwach cechy z roznych grup trzymane sa
oddzielnie

Dopiero 2 najwyzsze warstwy sa ze soba w petni potaczone, zeby
wekstrahowac wysokopoziomowe zaleznosci pochodzace z cech z
roznych grup

20



Architektura sieci

Input Layer

Hidden Layer 1

Global Features:
Side to move
Material configuration
Castling rights
etc

O
O
O

Piece-Centric Features:
Piece lists with locations
And other attributes of each
piece

———

OO0

Hidden Layer 2

i

Square-Centric Features:
Attack maps
Defend maps

000

O
O
O

__'O
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Generowanie zbioru uczacego

Zatozenia (potencjalnie moga byc ze soba w konflikcie)
Poprawny rozktad — pozycje powinny mie¢ w przyblizeniu ten sam
rozkfad, jak te pochodzace z realnych gier, np. nie ma sensu trenowac
sieci pozycja z trzema hetmanami na strone

Roznorodnosc — system powinien by¢ w stanie gra¢ (poprawnie
oceniac) np. w mocno nierownych pozycjach (co prawda rzadko
wystepuja w realnych grach, to jednak program napotyka je w
wewnetrznych weztach podczas przeszukiwania caty czas)

Odpowiednio liczny zbidr uczacy (warunek wyklucza reczne
generowanie pozycji przez cztowieka)
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Generowanie zbioru uczacego

Realizacja

Wybranie 5 milionow losowych pozycji z bazy danych gier
rozgrywanych pomiedzy komputerami

Dla kazdej z wybranych pozycji, w celu zaburzenia réwnowagi,
wykonany zostat losowy dozwolony ruch

Powstate pozycje zostaty uzyte jako punkt startowy do gry z samym
soba

Powyzsza metoda spetnia postawione wczesniej zatozenia

Otrzymano w ten sposob ok. | 75 milionow pozycji treningowych
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Inicjalizacja sieci
TD-Leaf zdolny jest nauczyc¢ sie¢ z losowych wartosci, jednak w

przypadku tak ztozonego problemu trening zajatby bardzo duzo czasu

Do zainicjalizowania procesu treningu uzyta zostata bardzo prosta
funkcja ewaluacyjna oceniajaca na podstawie samego materiatu

WV ciagu kilku sekund otrzymano dobry punkt startowy do dalszej nauki

Uzycie silnej funkcji ewaluacyjnej w celu inicjalizacji sieci stoi w
sprzecznosci z zatozeniem projektu (ograniczenie dostarczonej z
zewnatrz wiedzy do minimum)

24



Nauka sieci

TD-Leaf(A)
Algorytm

Dla kazdej iteracji treningu wybierz 256 pozycji ze zbioru
treningowego (pozycje z rzeczywistych partii po wykonaniu jednego
legalnego losowego ruchu)

Dla kazdej pozycji zagraj 12 ruchow (dla kazdego ruchu zapisz
odpowiadajace mu wyniki wyszukiwania)

Po wykonaniu |12 ruchow patrzymy jak zmieniata si¢ ocena pozyc;ji
(szansa, ze strona bedaca przy ruchu wygra) na przestrzeni |2
ruchow i liczymy btad dla pozycji startowej sumujac zmiany wazone
odlegtoscia od pozycji startowe;j

Ocena pozycji przybiera wartosci z przedziatu [-50, 50]
Btedy skalowane s3 przez A™
A ma ustalona wartosc 0,7

m — odlegtos¢ od pozycji startowej 25



Nauka sieci

Reguta aktualizujaca wagi
N-1 N-1 _
w=w+a "-T-"J[:r-r,w}[ 3 ;af—fdji
f=1 j=t

w - zestaw wag w modelu
o - szybkos¢ uczenia, ustalona wartosc |
VJ(z¢,w) - wektor pochodnych czastkowych J(x;, w)wzgledem

kolejnych sktadowych wektora w

d;= VJ[_:Ej_l,-w}— Vi(z, ,w)

26



=

Przyktad
T T T S

1 0.79

2 20 10 0.71 7
3 20 0 0.72 0
4 20 0 0.73 0
5 -10 -30 0.7% 7.2
6 -10 0 0.7° 0
7 -10 0 0.7° 0
8 40 50 0.77 412
9 40 0 0.78 0
10 40 0 0.7° 0
11 40 0 e 0
12 40 0 0.711 0

Kazda zmiana oceny pozycji przyczynia sie do btedu catkowitego dla
pozycji startowe]

Catkowity btad po 12 ruchach:
10-0.71 —=30-0.7*+50-0.77 =3.92 27



Nauka sieci

Po uzyskaniu wszystkich btedow dla 256 pozyciji, uzyty zostat algorytm
propagacji wstecznej w celu obliczenia gradientu funkgcji kosztu w
odniesieniu do wag sieci neuronowe;j

Nastepnie gradienty s3 uzyte do trenowania sieci z uzyciem metody
stochastic gradient descent (AdaDelta, AdaGrad, SGD with momentum, SGD

with Nesterov’s accelerated gradient)

AdaDelta — roznice wzgledem pozostatych (oprocz AdaGrad)
Tempa uczenia zmieniane s3 po kazdej iterac;ji
Dla kazdej wagi zachowuje oddzielne tempo uczenia

Dzieki temu wagi neuronow, ktore sa rzadko aktywowane moga
posiadac wysokie tempo nauki
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Wyniki
Testowanie: Strategic Test Suite
1500 pozycji podzielonych tematycznie na |5 grup
Pozycje bez jednoznacznych rozwiazan taktycznych
Ukierunkowane na ocene strategicznego ,,czucia”
pozycji
Najlepszy ruch — 10, pozostate — [0, 10]

Uczenie samym materiatem — 6000/15000

Docelowo — 9500/15000

1. Undermining

2. Open Files and
DMagonals

. Knight Outposts

. 3quare Vacancy

. Bishop vs Knight

. Re-Capturing

. Offer of Simplification
8.Advancement of f/g/h
pawns

0. Advancement of a/ b/ c
Pawmns

10. Simplification

11 Activity of the King
12, Center Control

13. Pawn Plav in the Center

14. Queens and Rooks to
the 7th Rank

L

-1 O% L
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Wyniki

Engine Approx. Rating [3] | Average Nodes Searched | STS Score
Giraffe (1s) 2400 258570 9641
Giraffe (0.5s) 2400 119843 9211
Giraffe (0.1s) 2400 24134 8526
Stockfish 5 3387 108540 10505
Senpai 1.0 3096 86711 9414
Texel 1.04 2995 119455 8494
Arasan 17.5 2847 79442 7961
Scorpio 2.7.6 2821 139143 8795
Crafty 24.0 2801 206918 8541
GNU Chess 6 / Fruit 2.1 | 2685 58552 8307
Sungorus 1.4 2309 145069 7729

Pozycyjne rozumienie porownywalne z ,,wysrubowanymi” funkcjami
oceny najsilniejszych silnikow szachowych



Klasyczne przeszukiwanie

function minimax{position, depth)

{
1f depth == 0:
return evaluate(position)
bestScore = -oc
for each possible move mv:
subScore = -minimax (position.apply(mv), depth - 1)
1if subScore > bestScore:
bestScore = subScore
return bestScore
I

31



Przeszukiwanie probabilistyczne

Teoretyczny wariant gtowny (PV — prinicipal variation) — sekwencja
teoretycznie optymalnych ruchow, ktore prowadza od rozwazane;j
pozycji do konca gry (mat, pat, powtorzenie pozycji, itd.)

Kazda pozycja ma co najmniej jeden teoretyczny PV

Przyjmijmy zatozenie, ze kazda pozycja ma dokfadnie jeden PV
(rzeczywistej liczby nie da sie stwierdzic bez przeszukania catego drzewa,
co jest niewykonalne)

Zadanie: ,,Przeszukaj wszystkie wezty, ktorych prawdopodobienstwo
nalezenia do teoretycznego PV jest wieksze niz 0.0000001"

P(ehildy |parent) + P(childs|parent) + ... + P{child,|parent) = 1

32
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Przeszukiwanie probabilistyczne

Zatozmy brak wiedzy na temat pozycji oraz ruchow i przyjmijmy, ze
prawdopodobienstwo rodzica rozktada sie rowno na potomkow

function minimax{position, currentProbability)

{
if currentProbability < ProbabilityThreshold:
return evaluate(position)

bestScore = -oo

numMoves = number of legal moves from this position

for each possible move mv:
subScore = -minimax {(position.apply(mv), currentProbability / numMoves)
1f subScore > bestScore:

bestScore = subScore

return bestScore

33



Porownanie przeszukiwan

W wiekszosci przypadkow oba sposoby przeszukiwan przeanalizuja w
przyblizeniu podobne poddrzewa, poniewaz:

Branching factor jest w przyblizeniu staty w catym procesie
wyszukiwania

Potomkowie dziedzicza prawdopodobienstwo rodzica po rowno

Przeszukiwanie zakonczy sie w obu przypadkach w przyblizeniu na tej
same] gtebokosci

Wyijatek — pozycje z poddrzewami z roznymi branching factor, np.
Ruch szachujacy

Gdy gataz zawiera wariant z wymiana figur o wysokiej mobilnosci (np.
hetmany)

34



Porownanie przeszukiwan

() Wezty widziane przez depth-limited search
() Wezty widziane przez probability-limited search

35



Porownanie przeszukiwan

Przeszukiwanie depth-limited spedza duzo wiecej czasu na poddrzewach z
wysokim branching factor

Depth-limited spedzi prawie caty czas dla wariantow, gdzie hetmany
pozostaja wciaz na szachownicy

Gataz z wymiana hetmanow mogtaby byc¢ przeszukana duzo glebiej
kosztem matego kawatka czasu uzytego dla gatezi bez wymiany

36



Porownanie przeszukiwan

Przeszukiwanie probability-limited spedza w przyblizeniu tyle samo czasu
na kazdej gatezi i zejdzie duzo glebiej w wariancie z wymiang hetmanow

Z punktu widzenia prawdopodobienstwa jest to bardziej korzystne

Prawdopodobienstwo, ze dany wezet na gtebokosci 5 gatezi bez
wymiany nalezy do teoretycznego PV jest duzo mniejsze niz dla wezta
na gtebokosci 7 w gatezi z wymiang (branching factor jest tu znacznie

nizszy)
37



Porownanie przeszukiwan

Naiwna implementacja przeszukiwania probability-limited jest nieznacznie
silniejsza (26 +/-12 punktow ELO) od naiwnej implementacji depth-limited

Brak porownan miedzy zaawansowanymi implementacjami obu
algorytmow
Wiekszosc¢ zaawansowanych optymalizacji uzytych w przeszukiwaniu
depth-limited mozna rowniez zastosowac w probability-limited
Badania pokazaty, ze w depth-limited wydtuzanie przeszukiwania w
przypadku ruchow szachujacych i sytuacji z pojedyncza mozliwa
odpowiedzia przynosi korzysci
depth-limited zachowuje sie¢ wtedy podobnie do probability-limited
(probability-limited staje sie uogdlnieniem powyzszych technik)
Giraffe jest pierwszym silnikiem implementujacym przeszukiwanie
probability-limited
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Szacowanie prawdopodobienstwa

. ./ . 1
Do tej pory zakfadalismy, ze P(child;|parent) = —

P(child;&parent) = P(child;|parent)P(parent)

Cel: nauczyc sie, aby dla danej pozycji wejsciowej i ruchu prowadzacego
do potomka zwracata P(child;|parent)

39



Reprezentacja cech

Czesc reprezentujaca pozycje rodzica — taka sama jak w przypadku
reprezentacji cech dla oceny pozyc;ji

Czesc reprezentujaca ruch:
Rodzaj figury
Pole ,,Z”
Pole ,,do”
Rodzaj promoc;ji (w przypadku, gdy pionek osiaga ostatnig linie)
Ranking ruchu — jak dany ruch ma si¢ wzgledem pozostatych

Prawdopodobienstwo, ze dany ruch jest najlepszy zalezy od pozostatych
mozliwych ruchow dla danej pozycji

Podziat prawdopodobienstwa migedzy wyrozniajace sie ruchy

Jajko czy kura? Jak uzyc rankingu ruchow do obliczenia
prawdopodobienstwa, gdy chcemy uzy¢ prawdopodobienstwo do
uzyskania rankingu?
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Reprezentacja cech

Rozwiazanie — dwa przebiegi

W pierwszym przebiegu wszystkie ruchy oceniane sa tak jakby byty
najlepsze (ta sama wartosc rankingu dla kazdego ruchu)

Nastepnie na podstawie otrzymanych prawdopodobienstw tworzony
jest ranking ruchow

W drugim przebiegu ruchy oceniane sa ponownie z uwzglednieniem
rankingu
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Architektura sieci

Bardzo zblizona do sieci ewaluujacej pozycje

Roznica: logistyczna funkcja aktywacji neuronu wyjsciowego — zwracane
wartosci z przedziatu (0, |)

Input Layer Hidden Layer 1
Global Features: O
Side to move O
Material configuration "
Castling rights O
etc
Hidden Layer 2
Piece-Centric Features:
Piece lists with locations > O > O | _._O
And other attributes of each
piece O O
Square-Centric Features:
Attack maps 9 O
Defend maps O
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Generowanie pozycji treningowych

W przypadku trenowania sieci ewaluujacej pozycje, bardzo mocno
ograniczona zostafa liczba sytuacji, w ktorych jedna ze stron ma
bezwzgledna przewage, poniewaz pozycje takie rzadko wystepuja w
rzeczywistych partiach

Pozycje takie pojawiaja sie natomiast czesto w wewnetrznych weztach
drzewa gry

Jako ze siec¢ estymujaca prawdopodobienstwo dziata na weztach
wewnetrznych, zbior treningowy powinien mie¢ dostosowany do tego
rozkfad pozyc;ji

Generowanie zbioru treningowego:

Stworz drzewa gry, ktorego korzeniem jest pozycja ze zbioru
uczacego dla sieci ewaluujacej pozycje (gtebokosc drzewa
ograniczona czasem na tworzenie)

Losowo wybierz pozycje z weztow wewnetrznych drzewa

Zbior uczacy skiada sie z 5 milionow pozycji
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Uczenie siecl

Oznacz kazda pozycje zbioru treningowego najlepszym znalezionym
ruchem (przeszukiwanie drzewa ograniczone czasem)

Wygeneruj zbior uczacy dla metody Gradient descent taczac kazda
pozycje ze wszystkimi dozwolonymi dla niej ruchami (kazdy ruch oznacz
binarnie czy jest/nie jest najlepszym ruchem)

Wykonaj Stochastic gradient descent (AdaDelta) do zaktualizowania wag
sieci
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Wyniki

Predicted Rank of Actual Best Move

Frequency (%)

Cumulative Frequency (%)

0

45.73

45.7

1 15.95 61.68
2 7.91 69.59
3 5.18 T4.77
4 3.71 78.48
5 3.00 81.48
6 2.38 H3.86
7 L.77 85.63
8 1.26 87.49
9 1.35 88.84
10 1.54 90.38
Below 10th 9.62 100.00

Estymator probabilistyczny z uzyciem sieci neuronowej zwigksza site gry
o 48 +/- 12 punktow ELO (57% do 43% przy 3000 partii)
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Podsumowanie

Nauczony system moze grac na podobnym poziomie co system z bogata
wiedza ekspercka

Jest mocno prawdopodobne, ze zaprezentowane podejscie moze byc
tatwo zaadaptowane do innych gier planszowych o sumie zerowej
osiagajac site gry na poziomie najmocniejszych programow

Wyszukiwanie probability-based jest co najmniej poréownywalne,a moze i
mocniejsze niz klasyczne depth-based

Relatywnie lepsze wyczucie strategiczne (charakterystyczne dla silnego
gracza ludzkiego) niz taktyczne

Sita gry na poziomie Mistrza Miedzynarodowego (ok. 2.2% zawodnikow z
oficjalnym rankingiem) przy uzyciu PCta
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Dziekuje za uwage
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