Technickd univerzita v Kosiciach
Fakulta elektrotechniky a informatiky

Sachovy simulator vyuZzitim pokroéilych
metod umelej inteligencie

Diplomova praca

2022 Bc. Pavol Kacej



Technickd univerzita v Kosiciach
Fakulta elektrotechniky a informatiky

Sachovy simulator vyuZitim pokroéilych

metod umelej inteligencie

Studijny program:
Studijny odbor:

Skoliace pracovisko:

Skolitel:

KosSice 2022

Diplomova praca

Informatika

9.2.1. Informatika

Katedra pocitacov a informatiky (KPI)
doc. Ing. Juraj Gazda, PhD.

Bc. Pavol Kacej



Abstrakt v SJ

Préca je zaloZend na analyze a porovnani existujtcich Sachovych simuldtorov. Z
tychto znalosti je postupne implementovany vlastny typ Sachového simulétora,
ktory je zaloZeny na strojovom uceni na existujtcich hrach. Za pomoci hlbokej
konvoluc¢nej neurénovej siete sa model uci imitovat spravanie zo vzorky hier hra-
nych ludskymi a pocitacovymi hrd¢mi. Ku modelu je pridany algoritmus Mini-
max, a ndsledne prebieha experimentalne overenie modelu simulovanim hier, a
jeho ohodnotenie. Stc¢astou prace je aj tvorba grafického rozhrania pre hru Sach,
ktord umoznuje pouZzivatelom stiperit, ¢i uz proti spominanému modelu, alebo v

hre pre dvoch hracov.

Kltcové slova v SJ
strojové ucenie, neurénova siet, konvolu¢nd neurénova siet, CNN, Sach, python,

pygame, programovanie, umela inteligencia, vyhladavanie, vyhlad4dvanie v strome,

minimax, imita¢né ucenie

Abstrakt v AJ

The thesis is based on analysis and comparison of the existing chess engines.
Based on the knowledge from the analysis, new type of chess engine is imple-
mented, which is using machine learning process over existing games. With the
help of CNN, the model learns to imitate behavior from games played by both,
human and Al players. Subsequently, Minimax algorithm is added to the solution
and the model is verified by experiment; by simulating the games and evaluation.
The additional part of the thesis is the creation of user interface for the game of
chess, that will allow users to compete against the mentioned model, or in the

two players game.

Klacové slova v AJ
machine learning, neural network, convolutional neural network, CNN, chess,

python, pygame, programming, artificial intelligence, search, tree search, mini-

max, imitation learning
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Uvod

Tvorba umelej inteligencie pre strategické doskové hry je stile aktudlny prob-
lém, ktory ma svoj poévod v druhej polovici dvadsiateho storoc¢ia. Medzi prvé
zmienky o umelej inteligencii v $achu mézeme povazovat myslienky britského
matematika Alana Turinga, ktory je zndmy vynalezom Turingovho stroja, alebo
rieSenim Enigmy. UZ v roku 1947 zacal na tvorbe tedrii, kedy by mohol pocitac¢
hrat proti ¢loveku. O tri roky neskor vytvoril prvy pocita¢ovy algoritmus hrajtci
Sach. KedZe v tom ¢ase eSte nebol vyvinuty vhodny hardvér, na ktorom by mohol
byt algoritmus spusteny, Turing sim vykonaval tlohu pocitaca, kedy manualne
vypocitaval tahy podla algoritmu v hre proti jeho priatelovi. Napriek tomu, ze
vypocet jedného tahu trval desiatky mintt, a tento algoritmus zapas prehral, za-
pisal sa do histérie. Turing zverejnil svoje myslienky v roku 1953.[1]

Velkt pozornost medzi laickou aj odbornou verejnostou nadobudla oblast v
roku 1996 a 1997, kedy prebiehal prvy a druhy zapas medzi superpocitacom Deep
Blue[2], a vtedaj$im svetovym Sampiénom Garrym Kasparovom. Oba zdpasy po-
zostavali zo Siestich hier, a dianie sledovali miliény Iudi z celého sveta. Prvy za-
pas, ktory sa konal v Equitable Center v meste New York, vyhral velmajster Garry
Kasparov vysledkom 4 ku 2. V druhom zépase, ktory sa konal o rok na to, uz
superpocita¢ zdolal velmajstra vysledkom 3% ku 2%2. I8lo o historickti udalost,
¢asto interpretovant ako boj muZza proti stroju. Vytvorili sa hned dva rekordy -
pordzka majstra sveta pocitacom v hre a v zapase. V pozadi toho vsetkého vsak
iSlo o délezitti vypoctovi vedu, ktord zlepSovala schopnost pocitacov spracova-
vat komplexné vedecké vypocty. Slo napriklad o pomoc pri vyndjdeni novych
liekov, tvorbu finanénych modelov a analyzu rizik alebo efektivne vyhladdvanie
v databéze.

Od historického zdpasu, kedy superpocita¢ vyhral nad ¢lovekom prebieha
novy druh zdpasu - zdpas medzi rozlicnymi umelymi inteligenciami, nazyva-
nymi aj simuldtormi. Existuje niekolko rebrickov, kde rézne firmy porovnévaji
svoj Sachovy softvér s inymi takymito softvérmi. Najnovsie vSak dominuje novy

druh simulétora - zaloZzeny na strojovom uceni. Vyskum dokazuje, Ze vysledky



Uvod

takéhoto typu algoritmu sa prinajmensom rovnaji vysledkom klasickych simu-
latorov, ak ich neprevysujta. Rozne klasické simulatory, akym je napriklad Stock-
tish, sa snazi najnovsie implementovat techniky strojového ucenia, aby dosiahol
tie najlepsie vysledky.

Cielom préce tak bude analyzovat existujtice Sachové simulatory, porovnat
ich, a pomocou strojového ucenia implementovat vlastny simulator. Tento simu-
lator bude zaloZeny na neurénovej sieti. Je tak potrebné zvolit spravnu metodo-
16giu, akou bude implementécia prebiehat, urcit typ parametrov pre neurénovia
siet, a vykonat spracovanie vstupnych a vystupnych dat. Vysledok z neurénovej
siete bude moZné vizualizovat pomocou vlastného pouzivatelského prostredia,
ktoré umozni pouZzivatelovi hrat, ¢i uz proti samotnému algoritmu, alebo inému

pouzivatelovi.

Formulacia tlohy

1. Analyzovat existujiice metédy na baze strojového ucenia pre hru ach,
2. Vytvorit grafické rozhranie pre hru Sach,

3. Porovnat implementované algoritmy strojového ucenia vyuzitim vhodne

zvolenych ukazovatelov v tejto hre,

4. Navrhnut Gpravy vybranych algoritmov za tcelom zlepSenia vybranych

ukazovatelov v hre,

5. Experimentalne overit navrhnuté rieSenie.



1 Uvod do $achu

Sach je strategickd doskova hra pre dvoch hrédov. Sti¢asna forma Sachu sa sfor-
movala v JuZnej Eurépe pocas druhej polovice 15. storocia. Vyvinul sa z pévodnej
Caturangy, o je principidlne velmi podobna hra stargieho pévodu z Indie. Dnes
je Sach jednou z najpopuldrnejs$ich hier, hranou miliénmi Iudi po celom svete.
Patri medzi abstrakiné hry, a nemé Ziadnu skrytt informdciu alebo ndhodnt in-
formdciu, ako je to napriklad pri kartovych hrach.[3] Nachddzaji sa v nej stre-
doveké prvky, ako napriklad boj medzi armadami, jazdci, alebo ochrana kréla.
Vyrezéavanie Sachovych figtir ma svoju dlhoro¢nd tradiciu, a existuje viacero Sty-
lov ich zhotovenia. Existuju taktiez nédlezy historickych figtr z 10. storocia, ktoré
boli predchodcami tych dnesnych. Na druht stranu, S$ach mé dnes velka popula-
ritu v online priestore. V poslednych rokoch sa z dévodu pandémie[4] vyrazne

zvys$il zdujem o online Sach.

1.1 Sachovnica a figtiry

Hra prebieha na Sachovnici, ktord pozostédva zo 64 $tvorcov. Stvorce sti zoradené
do mriezky 8x8. Zakladné postavenie Sachovnice je zobrazené na obrazku 1.1.
Sach rozlisuje sest druhov figtir; veZa (pozicia al), jazdec (b1), strelec (c1), ddma
(d1),krél (el) a pesiak (a2). Figtry st na zaciatku hry postavené podla farby, pre
kazdého oponenta symetricky. Pre jednoznacnost plati, Ze biela dama zac¢ina na
bielom poli, a ¢ierna ddma na ¢iernom poli oproti. Figary sa lisia spdsobom po-
hybu. Vo vSeobecnosti plati, Ze ¢im je figtira aktivnejSia (md viac moZznosti na po-
hyb), tym je silnejsia (cennejsia). Ddma a veZa su tazké figtiry, jazdec a strelec st
lahké figary. Sila figtir sa mozZe liSit podla pozicie. MZe sa tak stat, Ze tabulkovo
slabsia figtira v aktivnej pozicii bude uZito¢nejsia ako tabulkovo silnejsia figtira
v pasivnejSej pozicii. Formalne sa pracuje s hodnotenim zobrazenym v tabulke
1.1. Krél sa povaZuje za najcennejsiu figtru v Sachu. Figtry konkrétneho hréaca sa

zvyknu nazyvat aj pod sthrnnym pojmom material.
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Obr. 1.1: Zakladné postavenie figtr

1.2 Podstata a pravidla

Cielom hry je dat siperovi mat. "Sachmat alebo $ach-mat alebo mat je situdcia v $achu,
ked je krdl ohrozeny a po lubovolnom tahu by bol ohrozenyj tiez. Hrdc, ktorého kral dostal
mat, partiu prehral."[5] Ku vyhre hra¢a nad stiperom dochadza aj vtedy, ked sa
super vzd4, alebo mu vyprsi ¢as. V pripade, Ze stperovi vyprsi ¢as, ale nemé do-
statok materidlu na to, aby uskutocnil mat, je tento zdpas povazovany za remizu.

Remiza moZe nastat v niekolkych hlavnych pripadoch. Prvym pripadom je
stav, kedy dochadza ku trojndsobnému dosiahnutiu tej istej pozicie. Dovodom
moze byt, ze hraci opakuja tahy, pretoze tvorba inych tahov by dala druhému
hra¢ovi vyhodu. Druhym pripadom je pozicia, kedy ani jeden z hra¢ov nema

dostato¢ny material na to, aby dal mat stperovi. Tretim pripadom je pat - stav,

4
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kedy hra¢, ktory je na tahu nema Ziaden moZzny tah, a nie je v S8achu (ak by bol v
takom pripade v 8achu, ide o mat). Stvrty stav je taky, kedy uz ubehlo 50 tahov
bez toho, aby doslo k pohybu pesiaka, alebo odobrania materidlu. Dévodom je,
aby hry neboli prilis zdlhavé, aviak tento pripad je pomerne vzécny.

V partii zacina stale biely hra¢ ako prvy, a partia prebieha stéle po jednom
tahu striedanim bieleho a ¢ierneho. Sachova partia sa deli na otvorenie, ktoré je
na zaciatku hry a pocas neho sa rozvija pozicia figtr a peSiakov. Nasleduje stredné
hra, ktoréd je zvac¢sa pozi¢na a taktickd. Poslednou fazou je koncovka, ktord zvykne

obsahovat iba niekolko figtr.

1.3 Sachové notéacia

Sachové notacia sliZi na zapisovanie tahu alebo pozicie figiry. Kazdy $tvorec
na Sachovnici méd svoje oznacenie v algebraickej notécii, ktoré sa sklada z pis-
mena (oznadujtc stipec), a ¢isla (oznacujtic riadok). Oznadenie figtiry moze byt
pomocou ikony figtry, alebo pismenom podla konkrétneho jazyka. Slovenska a
Anglickd notdcia figtr je zobrazend v tabulke 1.1. Notacia peSiaka sa v praxi ne-

pouziva, kedZe je postacujica jeho koncova pozicia.

Typ: Pesiak | Jazdec | Strelec | Veza | Ddma | Kral
Hodnota: 1 3 3 5 9 00
Slovenska notacia: P J S V D K
Anglicka notdcia: P N B R Q K

Tabulka 1.1: Tabulka figtr

Notécia tahu principidlne pozostava z popisu Startovacej pozicie alebo figtry,
ktora sa bude pohybovat, a cielovej pozicie. Prikladom je zapis v Anglickej notacii
Nf3, ktory zapisuje tah jazdca na poziciu £3. Pokial figtira vykonava branie, moze
sa znak x vloZzit medzi skratku ndzvu prislusnej figary a cielové pole. Mald rosada
je oznacovand ako 0-0, velka ako 0-0-0. Konkrétne pravidld, akymi dochadza k
zapisu s spisané v oficidlnych pravidlach organizacie FIDE[6]. Existuje viacero

typov notacii. Medzi najcastejSie pouZivané patria:
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SAN (Standard algebraic notation) - zapis tahov Standardizovany organi-
zaciou FIDE (napr. Nf3),

LAN (Long algebraic notation) alebo UCI - dlhy z4pis tahov zahriiujtc aj

Startovaciu poziciu (napr. Ng1£3),

PGN (Portable Game Notation) - pocitacovy zapis Sachovej partie s tahmi

v textovom stibore, priklad bude zverejneny v sekcii 6.3,

FEN (Forsyth—-Edwards Notation) -jednoriadkovy pocitacovy zapis sacho-
vej pozicie bez tahov, napriklad:
rnlgkbnr/pbpppppp/1lp6/8/2PP4/8/PP2PPPP/RNBQKBNR w KQkq - 1 3



2 Umela inteligencia

Pre tivod do problematiky je potrebné pochopit pojmu Sachovy simulator a umela
inteligencia.

Pod pojmom Sachovy simuldtor sa v ramci tejto prace bude nazyvat softvér,
ktory je tvoreny sachovym hra¢om zaloZenym na umelej inteligencii. Jeho snahou
je byt v tvorbe tahov ¢o najpresnejsi, a predcit tak stpera.

Druhym terminom je spominand umeld inteligencia, respektive umela inteli-
gencia v doskovych hrach. Umela inteligencia (artificial intelligence) je simulécia
lIudskej inteligencie strojom. Stroj je naprogramovany tak, aby "rozmyslal", a na-
podobiioval akcie spdsobom podobnym ¢loveku. Terminom sa tieZ moze ozna-
covat taky stroj, ktory javi zndmky spojené s ludskym vedomim, ako ucéenie alebo

rieSenie problémov.[7]

2.1 Umela inteligencia v hrach

Hry st dlhodobo povazované za idedlny priestor na Studovanie umelej inteli-
gencie. Dodnes je velka cast akademickej prace v oblasti zamerand na tradi¢né
doskové alebo kartové hry, kedy je vyzvou vyhra nad profesiondlnym Iudskym
hrac¢om. Tradi¢né hry st spété so schopnostou hrd¢ov manipulovat s hrou pomo-
cou objektov, akymi su figtiry na Sachovnici, alebo karty v baliku. Pravidla hry
Specifikuja, ako herné objekty interagujti, a fundamentélna kombinatorika rychlo
produkuje masivne herné stromy.[8] Kvoli velkému ndrastu moznych akcii je po-
trebné, aby umeld inteligencia bola schopna robit spravne rozhodnutia. Ich pres-
nost by mala byt na takej tirovni, aby dokézala konkurovat expertom v konkrétnej
discipline. Medzi najtispesnejSie pocitacové programy minulosti, ktoré pracovali
na umelej inteligencii, patri napriklad Deep Blue. Takéto programy sa zvécésa Spe-
cifikuji na skimanie hernych stromov technikou hruba4 sila, kedy manuélne sku-

maju kazdy herny stav podla typu vyhladavania.
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2.2 Faktor vetvenia

MnoZzstvo, akym sa dosiahnutelné pozicie zvysuja, je priamo spojené s faktorom
vetvenia danej hry, respektive priemernym mnozZstvom tahov v danych stavoch.
Faktor vetvenia je moZné definovat aj ako pocet dcérskych uzlov daného uzla.
Na zaciatku Sachovej partie ma biely hra¢ k dispozicii dvadsat tahov. Nésledne
moZe Cierny hra¢ odpovedat taktiez dvadsiatimi tahmi. Po tahu oboch hracov tak
moze vzniknat 400 moznych stavov na Sachovnici. Faktor vetvenia pri hre Sach sa
udéva ako 35. Pre porovnanie, hra Go zac¢ina s prazdnou hracou plochou, a ¢ierny
hra¢ moZze umiestnit kamen na na jednu z 361 pozicii. Biely hra¢ méZe odpovedat
umiestnenim svojho kamena na jednu z 360 pozicii, a tak dalej. Faktor vetvenia
pri hre Go je 250.[9]

Novsie tdaje pozostavajuice z analyzy 2,5 miliéna Sachovych partii[10] hovo-
ria o priemernom pocte priblizne 31,1 tahov na poziciu. Celkovy pocet vykona-
nych tahov v analyze bol 194 389 820 (76,5 za hru), a celkovy pocet potencidlnych
tahov bol 6 039 013 721. Tieto zistenia st zobrazené na obrazku 2.1. Zaujimavym
faktom, ktory je mozné vycitat z grafu, je tiez to, Ze biely hra¢ mal stéle Statis-
ticky viac moZnych tahov pre dant droven, ako ¢ierny hrac. Tento rozdiel sice
nie je vyrazny, avSak je meratelny v jednotkach percent. Vysvetlenim by mohlo
byt konstatovanie, Ze biely, vyhodou prvého tahu, ma schopnost tvorit hru a vy-
tvorit si tak aktivnej$iu poziciu. Naopak, ¢ierny hra¢ je zvdcsa pasivnejsi, a musi
reagovat na aktivitu bieleho, ¢o mierne znizuje poc¢et jeho moZnosti. Ide napriklad
o pripad, kedy biely potiahne dopredu s pesiakom, a zablokuje ¢ierneho pesiaka,
bertc mu taktto moznost v nasledujiicom tahu.

Vyssie faktory vetvenia ¢inia algoritmy, ktoré sledujt kazda vetvu v kazdom
uzle, napriklad vycerpavajicim vyhladavanim hrubou silou. St vypoctovo drah-
Sie kvoli exponencidlnemu rastu poctu uzlov, vedicemu ku kombinatorickej ex-
sledovat takyto druh explézie. Napriklad ak je faktor vetvenia 10, potom bude
10 uzlov o jednu troven nizsie od aktuélnej pozicie, 10? uzlov o dve trovne niz-
Sie, 10° uzlov o tri trovne niZie atd. Cim vys¥ je vetviaci faktor, tym rychlejsie
k tejto ,,explézii” dochddza. Faktor vetvenia je moZzné zniZit algoritmom prereza-

vania.[11]
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Priemer moznych tahov (2.5M hier)
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Obr. 2.1: Faktor vetvenia pre hru Sach[10]

2.3 Vyhladdvacie algoritmy a optimalizacie

Implementécie umelej inteligencie v hrach casto vylucuja vypocty, ktoré st vo-
pred pripravené, a nie je nutné ich znova vypocitavat. V Sachu je ¢asto vyuZzivana
kniha otvoreni na zaciatku hry, aby sa zniZila ¢asovt naro¢nost vypoctu. St to
povacsine tahy do ukoncenia 2. tahu (4 poltahy), ale pri komplexnejsich otvore-
niach ide aZ o tahy do ukoncenia 7. tahu (14 poltahov). Ide o tabulkové otvorenia,
ktoré boli desatrocia teoreticky skiimané, a povaZuju sa za spravne (precizne).
Ich pouZivanie hra¢om casto vedie ku vyhodnej pozicii konkrétneho hraca.
Existuje aj optimalizécia v koncovej hre. Jednou z nich st tabulkové koncovky
Syzygy[12], ktoré obsahuji predom vypocitanych viac ako 400 biliard legdlnych
pozicii. VSetky tieto pozicie boli vypocitané hrubou silou. V pripade, Ze je na
Sachovnici 7 alebo menej figtir, je mozné vyuZzit prave tieto koncovky. KedZe ich
obsah pozostédva z viac ako 18 TB pamaite, pristup k nim je ¢asto cez externé alebo
cloudové kniZznice. Cez tieto kniZnice je tieZ moZzné v koncovke zistit, ¢i je mozné
vykonat mat v dostato¢nom pocte tahov (menej ako 50), alebo ¢i ide o remizovu

poziciu.
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V ostatnych pripadoch je pouzivany jeden z vhodnych vyhladévacich algorit-

mov. Medzi najcastejSie pouzivané patri:

e DFS (Depth-first search) je vyhladavanie do hibky. Algoritmus za¢ina z
korefiového uzla, a postupnym vnaranim navétevuje uzly v dalgich hibko-
vych trovniach. Po dosiahnuti danej hibky sa pomocou metédy backtrac-
king[13] stale vrati do predchadzajiceho uzla, a opakuje vnorenie pre dal-
Sie uzly, ktoré este neboli navstivené. Poradie, v akom algoritmus navstivi

uzly je zobrazené na obrazku 2.2.

Obr. 2.2: Poradie navstivenia uzlov algoritmom DFS

e BFS (Breadth-first search) je vyhladavanie do $irky. Algoritmus podobne
zacina z koreriového uzla, avSak po vnoreni navstivi v8etky uzly v danej
(nasledujticej) hibkovej tirovni. V dalsom kroku sa postupne z kazdého uzla
danej hibky vnori o jednu troveri nizsie a navitevuje vietky uzly v danej
trovni. V porovnani s algoritmom BFS je pamétovo narocnejsi, kedZe pri
jeho implementacii je potrebny zasobnik, ktory uchovéva informdciu o tom,
ktoré dcérske uzly uz boli navstivené. Poradie, v akom algoritmus navstivi

uzly je zobrazené na obrazku 2.3.
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Obr. 2.3: Poradie navstivenia uzlov algoritmom BFS

e Minimax je algoritmus, ktory ma urcit najlepSiu stratégiu hry tym, ze pre-
zera dopredu rozne postupnosti tahov a snazi sa néjst takt postupnost,
ktora vedie k vyhre hra¢a. Minimax algoritmus je povaZovany za jeden zo
zékladnych algoritmov umelej inteligencie v problematike rieSenia problé-
mov opisanych ako hra.[14] Je zaloZeny na vyhladavani do hibky. Pri kon-
covom uzle je spravidla stav ohodnoteny heuristickou funkciou. Nésledne
dochéddza k backtracking-u, a po navstiveni vSetkych dcérskych uzlov da-
ného uzla sa jeho hodnota ur¢i podla hodnoét v dcérskych uzloch. Hodnota
sa urdi tak, Ze sa vyberie najvacsia hodnota dcérskych uzlov (ak je na tahu
biely hrac), alebo najmensia hodnota dcérskych uzlov (ak je na tahu ¢ierny

hrac¢). Spodsob, akym nastava vyber uzlov je zobrazeny na obrazku 2.4.

0 (max) @-\

1 (min) -10 -7
fffffffffffffff =N =N
2
mx) O 2 L@
3 (min) 10 5 -10 5 . 7

N e Ay 2N

' (nx) OO O ®OG OO

Obr. 2.4: Minimax algoritmus[15]
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o Alfa-beta orezdvanie je vylepSenie Minimax algoritmu. Optimalizuje chod
algoritmu tym, Ze vynechava (orezadva) vypocty takych varidcii, pri ktorych
je v konkrétnom momente jasné, Ze nebuditi konkurencieschopné k uz vy-
pocitanym varidcidm. Priklad orezavania varidcii je zndzorneny na obrazku
2.5. Podrobnejsie bude algoritmus opisany v sekcii 2.4.1 v stivislosti so si-

muldtorom Stockfish.

6| MAX
(3) (6) 5 MIN

7

6][7] [5][8 MAX
B @ G OO O® MIN
5][6][7][4][s] [3][e][6][o][7][5] [o][8][6] MAX

Obr. 2.5: Alfa-beta orezavanie[16]
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2.4 Existujtce rieSenia a ich principy

V tejto sekcii buda analyzované existujtice Sachové simulatory. Pri kazdom si-
mulatore bude jeho stru¢na charakteristika, zasadenie do ¢asového obdobia a aj
vysvetlenie principov jeho fungovania. Rovnako bude kapitola zamerana na vy-
svetlenie toho, aké st medzi nimi rozdiely, a v poslednej ¢asti budt porovnané

ich stcasné vysledky a umiestnenia z hladiska ELO hodnotenia.

2.4.1 Stockfish

Stockfish patri medzi najznadmejsie, a v sti¢asnosti najpouzivanejsie Sachové si-
mulatory. Patri medzi najsilnejsie konven¢né sachové simuldtory na svete.[17]
Pojmom konvenény simulator sa budt oznacovat také Ssachové simulétory, ktoré
maja spolo¢né nizsie uvedené znaky. Ich povod siaha do osemdesiatych rokov

dvadsiateho storocia. St charakterizované tym, Ze:
e vytvdaraja abstrakciu S8achovej pozicie,
e nachddzaju kandidétne tahy,
e iterujt stromom kandidatnych tahov do danej hibky,
e skiimaju vhodnost tychto tahov a hladaja taky, ktory je najviac vyhovujuci.

Jeho prvé vydanie bolo v roku 2008. V sti¢asnosti je volne distribuovany pod li-

cenciou typu otvoreny zdroj.

Abstrakcia Sachovnice

Metodolégia, na ktorej je zaloZeny Stockfish za¢ina prevedenim Sachovnice na
bitové pole. KedZe je Sachovnica tvorena zo 64 Stvorcov, vznikd z toho 64-bitova
premenna. Kazdy bit reprezentuje jeden Stvorec, a ak je nastaveny na hodnotu 1,
v tom pripade je na pozicii figtira. Bitové pole peSiakov tak moZe byt reprezento-

vané nasledovne (obrazok 2.6):
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bitové pole:
L% T I O I
L% I T I I I

00000000

binarna hodnota:

00000000 BVEBEAED BPOVEBDE 00EYBVED BEEERVEE ©BBEREE 11111111 BeBEEEE

decimalna hodnota:

65280

Obr. 2.6: Bitové pole vyuzivané softvérom Stockfish

Takéto reprezentéacia nasledne umoziiuje bitové operdcie. Napriklad, pohyb
tigiry o jednu poziciu dolava je reprezentovany ako 1-bitovy posun dolava. Po-
hyb hore je reprezentovany ako 8-bitovy posun dolava. Ziskanie vSetkych figtr
hraca je logicka operacia OR nad jednotlivymi bitovymi polami pre kazdy typ
figary a pod.[18]

Generovanie tahov

Nésledne Stockfish pokracuje generovanim tahov. Podobne pri tom vyuZziva bi-
tové polia, kedy ma kazdy druh figtiry presne definované pozicie, ktoré moze z
aktudlneho miesta dosiahnut. Na obrdzku 2.7 st oznacené hodnotou 1 pozicie,
na ktoré moze atocit jazdec (oznaceny pismenom K, z angl. knight).

Mnozinu tychto potencidlnych tahov je pomocou bitového maskovania (AND[19]
operacia) mozné prekryt mnozinou vlastnych figtir. Tymto procesom je mozné
vyluacit také pozicie, na ktorych sa uz nachadza figtira rovnakej farby - to nam po-
maha k ziskaniu mnoZziny moZnych (vykonatelnych) tahov. Pomocou bindrnych
operécii je teda moZné definovat, na ktoré Stvorce figtra smie ist, ¢i je prave pod

utokom, alebo ¢i chrani Gitok na krala (je teda zablokovana).
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Obr. 2.7: MoZzné tahy[18]

Vyhladavanie

Po generovani tahov nastdva vyhladdvanie najlepsieho z kandidatnych tahov. Stock-
tish vyhladdava pomocou Alfa-Beta procedury (angl. Alfa-Beta pruning search).
Alfa-beta proceddra je vylepSenim Minimax vyhladdvania tym, Ze vynechava va-
ridcie, ktoré by v optimalnej hre nikdy neboli dosiahnuté, pretoZe kazdy z hracov
vo svojom tahu meni dej hry vo svoj prospech.

KedZe je (vo vdcsine pripadov) vypoctovo neuskutoc¢nitelné vyhladavanie do
konca hry, toto vyhladavanie je ukon&ené po tom, ¢o dosiahne $pecifikovant hibku.
Hibka vyhladavania je merana vo vrstvach, kde kazda vrstva je tah vykonany
hra¢om. Vyhladavacia hibka s hodnotou D indikuje, e vzdialenost medzi kore-
fovym uzlom a (koncovym) uzlom vetvy je D vrstiev. Stockfish inkrementalne
zvysuje hibku vyhladévacieho stromu, v procese nazyvanom iterativne hibenie.
Avsak, dosiahnutie nominélnej vyhladavacej hibky sachovym simulatorom ne-
znamend, Ze zvazil vetky mozné varidcie D-poctu tahov. To sa deje vdaka heuris-
tike, ktora smeruje simuldtor k vyhladdvaniu slubnych varidcii do va¢gej hibky,
a menej slubnych variacii do mensej hibky.[20] Priklad procedury Alfa-Beta je

zobrazeny na obrazku 2.5.

Evaluiécia

Evaludcia pozicie je uréenie heuristiky pre konkrétnu poziciu. Nastava vtedy, ked
vyhladédvaci algoritmus dosiahne koncovt vetvu stromu, a determinuje, pre kto-
rého hréaca je pozicia vyhodnejSia. Stockfish na evaluaciu pouZiva pevne dané

Sachové koncepty, ako napriklad:
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e materidl - hodnoti kazdy typ figary inou hodnotou, poukazuje na nepomer
medzi stipermi, kedZe spravidla je pre hraca vyhodnejSie mat viac mate-

ridlu,

e pozicia figur - Stockfish ma staticky implementovant bitovia mapu, kde od-
liSuje preferované pozicie figtiry. Preferuje napriklad umiestnenie kora do

centrdlnych Stvorcov,

o aktivita figtr - ¢i st blokované, alebo sti naopak pohyblivé a majti na vyber

viacero tahov,

e faza hry - otvorenie, strednd hra, koncova hra.

2.4.2 AlphaZero

AlphaZero je Sachovy simulétor od spolo¢nosti DeepMind zaloZeny na strojovom
uceni. Dostal sa do popredia v roku 2017 po tom, ¢o jednoznacne porazil v tom
¢ase uradujtci Stockfish v zdpase ktory pozostaval zo 100 hier.[21] Jeho imple-
mentdcia nie je verejne dostupnd, avSak bolo zverejnenych niekolko odbornych
publikacif opisujacich prdve metodolégiu tohoto simulatora. To viedlo k vyvoju
niekolkych verejne dostupnych projektov. Existuje teda niekolko adaptacii neuro-
novej siete zalozenych prave na AlphaZero, ako je napriklad Leela Chess Zero,

Leelenstein, Alliestein atd.

Abstrakcia Sachovnice

AlphaZero vytvéara abstrakciu Sachovnice tak, aby bola vhodné ako vstup do kon-
voluc¢nej neurénovej siete. Podobne ako pri abstrakcii Sachovnici, aj tu sa pracuje s
bindrnymi hodnotami. KedZe sa na datach bude vykonavat konvoltcia, vstupom
do neurénovej siete st plochy o velkosti 8x8, kde kazdy prvok kéduje typ figtry,

ak sa nejakd na pozicii nachadza.

Generovanie tahov

Mozné tahy, ktoré sa generuji podobne ako pri simulétore Stockfish sa vyuzivaji
spravidla po tom, ¢o neurénova siet urobi predikciu. Na vystupny vektor je ap-
likovand bitova maska tvorend z moznych tahov, ¢im sa zabezpeci, Ze vystup z

neurdénovej siete bude mat iba legélne hodnoty.
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Vyhladavanie

AlphaZero vyuziva algoritmus Monte Carlo Tree Search (MCTS) na identifiko-
vanie najlepsich tahov za pomoci opakovaného vzorkovania (angl. repeated sam-
pling). V MTCS dochadza k evaludcii na koncovom uzle simulécie.[22] To napo-
méaha k vyberu variacii, ktoré st najviac slubné. Hibka vyhladévania sa zvy3uje
kazdou simuldciou. Po niekolkych simulédcidch sa vyberie dcérsky uzol s najvac-
$im mnoZstvom vzoriek. Hodnota uzla je optimisticky odhadnutd pomocou Po-
lynomial Upper Confidence Tree (PUCT) algoritmu.

Hodnota akcie (angl. action value) Q(s,a) a vektor politik (angl. policy vec-
tor) P(s,a) st urcené aplikaciou evaluac¢nej funkcie na stav v hernom strome. Vy-
hladavaci algoritmus je spociatku zamerany na uzly s vysokou hodnotou akcie Q,
a predchadzajicou pravdepodobnostou P. Podla toho ako sa pocet navstiveni ak-
ciea N(s, a) zvySuje, tak sa zvySuje aj doveryhodnost algoritmu voci vzorkovanej
hodnote Q).[20]

Evaluiécia

AlphaZero vyuZiva na evaludciu hlboka konvoluéna neurénovt siet, ktora bola
uz nacrtnutd vyssie. Jej dlohou je predikovat vektor politik p; a hodnotu v; uzla
vo vyhladavacom strome. Data sti generované pomocou miliénov hier algoritmu
hraného samého so sebou. Danym findlnym vystupom hry z (-1 pre prehru, 0 pre
remizu a 1 pre vyhru) a vektorom vyhladanych pravdepodobnosti 7; ziskanych
z koncového uzla, je siet trénovand na minimalizaciu stratovej funkcie pomocou

vzorca:
(z—v)2—nllogp+cl 0]?

Kym hodnota v mé priamo predikovat vysledok hry, p je trénovana na predpo-
vedanie dalSieho vyhladavania. Tento proces je snaha o naucenie sa uzitocnych

predchddzajicich pravdepodobnosti pre PUCT algoritmus.[20]

2.4.3 Porovnanie ELO hodnoteni

Podla portalu klubu CCRL (Computer Chess Rating Lists)[17], ktory sa uz od
roku 2005 zaoberd ratingovym zoznamom Sachovych simulétorov, je v kategorii
40/15 (potreba vykonat 40 tahov za 15 mintt) na 1. mieste Stockfish 14. Ide o
najnovsiu verziu softvéru Stockfish, ktora ma v ELO hodnoteni 3542 bodov.

Ako uZ bolo spominané v podkapitole o AlphaZero, jeho implementécia nie

je pristupnd verejnosti, takZze jeho sticasnt vykonnost nebolo mozné preverit. V
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tabulke vSsak mozeme vidiet na 15. mieste Leela Chess verzie 0.28.0. Tento simu-
lator bol prave zaloZeny na principoch AlphaZero, a je neformélne povaZzovany
za jeho nasledovnika. Dosiahnuté skére bolo 3378 ELO bodov.

V katego6rii BLITZ (rychly ¢asovy format pozostavajici z 2 mintt na hrédcaa 1
sekundového inkrementu po tahu) je taktieZ na 1. Stockfish s hodnotenim 3743.
Leela Chess sa umiestnil na 4. mieste s 3669 bodmi. Uvedené tidaje st platné k
datumu 18.3.2022.

Napriek rozdielu 164 a 74 bodov ide v oboch pripadoch o velmi precizne si-
mulatory. Pre porovnanie, sticasny najlepsi sachovy velmajster ma 2865 ELO bo-
dov[23], a hranica 2900 bodov nebola ¢lovekom nikdy prekonan.
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3 Tvorba pouzivatelského rozhrania

Pre implementéciu bolo potrebné néjst spravny balik na tvorbu pouZivatelského
prostredia v jazyku Python. Ako najvhodnejsi sa javi balik pygame[24], ktory ma
vSetku potrebnti funkcionalitu na tvorbu okna, grafickych elementov alebo inte-
rakciu s prostredim. Ide o stibor niekolkych modulov dizajnovanych na tvorbu
videohier. Je dostupny zadarmo pod licenciou LGPL, ¢o umoznuje tvorbu ko-
mercnych, alebo verejne dostupnych produktov. Pontika podporu pre mnoZstvo

operac¢nych systémov, a je mozné nim programovat aj pomocou malého mnoZstva
kédu.

£4 pygame window *

Obr. 3.1: Grafické rozloZenie okna

19



Kapitola 3. Tvorba pouZivatelského rozhrania

3.1 Inicializacia

Ako prvé bolo potrebné vytvorit grafické okno. Okno bude graficky zloZené zo
Sachovnice s rozmermi 800x800px (cervena farba na obr. 3.1), a bo¢ného panelu
s rozmermi 100x800px (zelend farba), v ktorom budd dodato¢né informaécie o
Sachovnici, ako napriklad rozdiel v materidli a zoznam vyhodenych figtr. Rozli-
Senie o velkosti 800x800 bolo urcené z toho dévodu, Ze ide o dostatoénu velkost
pre Sachovnicu. Okno tak bude viditeIné a nebude prili§ velké na mensich obra-
zovkéch, no je mozné tato velkost kedykolvek prispdsobit. Do grafického okna,
ktoré samé o sebe neobsahuje grafické prvky, bolo potrebné vlozit plochu typu
pygame . Surface. Tato plocha bola predvolena na bielu farbu, a jej velkost je rovna

velkosti okna.

3.2 Cyklus vykreslenia

Dal$fm krokom bolo vytvorenie cyklu, ktory sliZi na vykreslovanie obsahu okna
po kazdom ¢asovom intervale. Ide o takzvany nekone¢ny cyklus, kedZe vykreslo-
vanie bude potrebné pocas celého behu programu. Interval, ktory je medzi dvomi
vykresleniami sa vypocitava ako
1(s
(s) = F(Pg
kde hodnota FPS je konstanta predstavujtica pocet snimok za sekundu. Pre po-

trebu prace bola pouZivand hodnota 30 snimkov za sekundu.
Pri kazdej iteracii je pripravit jednotlivé elementy stvisiace s hernym stavom,
a nasledne zavolat metédu pygame.display.update(), ktord dany obsah aktu-

alizuje. Kazdé vykreslenie tak tvoria nasledujtce casti.

Vykreslenie pozadia

Ide o nastavenie celej plochy (pozadia) na bielu farbu. Alternativa ku tomuto
kroku je nahranie obrdzka, ktoré bude slazit ako pozadie. Pre naSe potreby bol
pouzity obrazok dreva pre dosiahnutie autentickejSieho vizualneho zazitku pre

pouZzivatela.

Vykreslenie Stvorcov

Je tvorené dvojrozmernym cyklom o velkosti 8x8, kde kazdy Stvorec je reprezen-
tovany malou plochou typu pygame. Surface. V kazdom neparnom riadku je po-

trebné vyfarbit ¢iernou farbou kazdy parny Stvorec, v kaZdom parnom riadku je
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potrebné vyfarbit ¢iernou farbou kazdy neparny Stvorec. Obsah Stvorca je spra-
vidla jedna SestdesiatStvrtina obsahu celej Sachovnice. V tomto pripade je roz-
mer Stvorca 10x10. KedZe bude potrebné uloZit na $tvorec aj figtiry, rydzo cierne
Stvorce by ich mohli prekryvat. Preto bola na $tvorce aplikovand hodnota alpha=128,

oslabi vplyv ¢iernej farby a zabrani splynutiu.

Vykreslenie figtr

Prebieha na prislusnom stvorci podla pozicie figtiry v hernom stave. Kazda figtira
ma v repozitdri umiestnent prislusni ikonu, ktord ju bude na Sachovnici repre-
zentovat. Nacitanie ikony je vykonané pomocou prikazu pygame.image.loadQ).
Funkcia vyzaduje jeden argument, a tou je cesta k obrazku alebo ikone. Tvorba

cesty je v kdde tvorend genericky, a pozostava z:

1. cesty k prie¢inku images\sprites4,
2. farby danej figtry chess.COLOR_NAMES[piece.color],

3. typu danej figtiry chess.COLOR_NAMES [piece.color],
4. a pripony .png.

V pripade, Ze bude potrebné Sachovnicu preklopit (pre ziskanie pohladu ¢ier-
neho hréaca), je potrebné pomocou funkcie pygame.transform.flip() obrazok
taktieZ preklopit. Nasledne je obrazok skalovany podla prislusnej mierky ku vel-
kosti $tvorca v ktorom sa nachddza, a pridany do plochy. Pouzité ikony st ve-
rejne dostupné na internetovej stranke opengameart.org[25] pod licenciou CC-BY-
SA 3.0.

Vykreslenie odstranenych figtr

Ide o Vykreslenie takych figtr, ktoré uz boli vyhodené z hracej plochy. Tieto fi-
gury st nacitané rovnako, ako bolo vysvetlené v predchddzajicom kroku. St zo-
brazené v bo¢nom paneli, stale na prisludnej strane, ku ktorej patria. Kazd4a dalsia
tigtira, ktord bola odstrdnend z hracej plochy vykreslena pod predchadzajtcu atd.
Demonstraciu zoznamu odstranenych figtir je mozné vidiet na obrazku 3.2 v bo¢-

nom paneli napravo.
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§4 pygame window - *

=

Obr. 3.2: Zoznam odstranenych figtir v koncovke

Rozdiel materidlu

Zobrazenie rozdielu v materiali medzi hra¢mi. KedZe po kazdom tahu je vypoci-
tand hodnota materialu pre bieleho aj ¢ierneho hraca, je mozné pomocou rozdielu
zistit, ktory hra¢ disponuje va¢sou hodnotou materialu. Rozdiel hodnot je zobra-

zeny obom hra¢om na ich strane bo¢ného panela, viditelny na obrazku 3.2.

Otocenie obrazovky

Zakladny pohlad na Sachovnicu je reprezentovany z pohladu bieleho hraca. Im-
plementovany bol vSak aj pohlad ¢ierneho hraca, ktory nastdva ak je boolean
premennd reverted nastavend na pravdivi hodnotu. V tomto pripade je po-
trebné po vykresleni predchadzajticich elementov otocit grafické okno prikazom

screen.blit(pygame.transform.rotate(screen, 180), (0, 0)).
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Vykreslenie ndpovedy k stiradniciam

Ku Sachovnici $tandardne patri aj informécia o siradniciach po stranach Sachov-
nice, ktoré sliZi na lepsiu orientdciu a znacenie Stvorcov. Stlpce Sachovnice sa
zlava doprava zo strany bieleho oznac¢uji pismenami abecedy od ‘A’ po "H’". Rady
Sachovnice sa oznacuju zdola nahor ¢islicami od 1" po ’8’. Pre pohlad ¢ierneho
hraca je potrebné tieto informacie otocit, teda rady oznacovat ¢islami zhora nadol,

a pismend vypisat sprava dolava.

3.3 Udalosti

Udalosti sliZia na zachytdvanie interakcie od pouZzivatela, a umoZiuja programu
na takéto interakcie adekvatne reagovat. Udalosti sa ziskavaja pri kazdej iteracii
pomocou prikazu pygame.event.get(), avSak kvoli prehladnosti st opisané v

tejto samostatnej podkapitole. Zoznam zachytavanych udalosti je nasledovny:

e Stlacenie kldvesy pygame .K_RIGHT - naviguje na nasledujtci tah,
e stlacenie kldvesy pygame .K_LEFT - naviguje na predchadzajuci tah,

e stlacenie klavesy pygame.K_s - zobrazi SVG obrazok (obr. 1.1) s aktudlnou

poziciou
o stlacenie kldvesy pygame .K_r - vertikdlne oto¢i zobrazenie

e stlacenie tlacidla mySi pygame . MOUSEBUTTONDOWN - oznaci alebo zoberie fi-
guru, ktorou sa bude hybat,

e pustenie tlacidla my3i pygame . MOUSEBUTTONUP - pusti alebo umiestni ozna-

¢end figtiru na dand poziciu.

Pri kliknuti mySou je stale potrebné vypocitat, nad akym Stvorcom k udalosti
doslo. Pomocou funkcie pygame.mouse.get_pos() je mozné zistit presnd hod-
notu x a y pixelu mysi v ¢ase, ked sa tato udalost vykonala. Nasledne je potrebné
iterovat vSetkymi Stvorcami a zistit, ktory $tvorec savisi s poziciou. To je zobra-

zené v zdrojovom kode 3.1.
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def get_piece_from_mouse_position(pos, squares):
for row in squares:
for s in row:
if s.get_x_start() <= pos.x and
s.get_x_end() > pos.x and
s.get_y_start() <= pos.y and
s.get_y_end() > pos.y:
return s.piece

return None

Zdrojovy kéd 3.1: Ziskanie figtry podla pozicie mysi
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4 Predspracovanie dat

Data urcené pre imita¢né ucenie (popisané neskor v kapitole 6) boli ziskané z Li-
chess Elite databazy[26]. Databaza obsahuje Sachové hry hrané pouzivatelmi, ale
aj umelou inteligenciou na portali lichess.org. Cielom databdzy je filtrovat vSetky
hry z tohoto portalu tak, aby zostali iba také, kde jeden z hracov ma ELO hodnote-
nie nad 2400, a druhy hra¢ nad 2200 ELO bodov. Vylacené boli tieZ rychle (angl.
bullet) hry. Vsetky hry st $tandardného formétu (nejde teda o nejaky Sachovy
variant). Pre tcely tejto prace sa pracuje s datami pozostavajicimi z 1 995 679
Sachovych hier hranych v mesiacoch november a december 2021, a januar 2022.
Doévod, preco boli vybrané tieto data je, Ze ide o moderné hry hrané v sticasnosti.
Vdaka kvantite dat bude zabezpecena ich odliSnost, a obsiahnutie vSetkych stan-
dardnych otvoreni. Ich celkové velkost na disku je 1,68GB, a st v Standardnom
formate PGN (Portable Game Notation).

PGN stibor je najprv potrebné nacitat do paméte. To je vykonané pomocou
funkcie open() z python balika io, ktora otvori stibor, a nasledne funkcie read()
nad stborom, pre nacitanie dat. Tieto nacitané déta st vo forme objemného tex-
tového retazca, ktory obsahuje vSetky hry. Je preto potrebné rozdelit text na jed-
notlivé hry funkciou split(), ¢im sa vytvori pole retazcov reprezentujtcich hru.
Pocet hier je mozné dynamicky vypocitat podla vstupného PGN stboru funkciou
len(), a ulozit do premennej.

Pre pracu s jednotlivymi hrami ich bolo potrebné previest z retazcov na PGN
objekty. To je moZzné za pomoci volania chess.pgn.read_game() z balika chess.
Z PGN objektu bolo potrebné ziskat Ssachovnicu, a nasledne ziskat objekty tahov
volanim met6dy mainline_moves() nad PGN objektom. VSetky tieto tahy bolo
potrebné iterovat, a postupne ich vykonavat vlozenim do objektu S8achovnice. Pri
kazdom takomto kroku sa po vlozeni tahu vytvorila jedna vzorka, ktoré je vhodne
naformatovana pre neurénovu siet. Kazdéd vzorka je tvorend z dvoch casti, ktoré

st popisané v nasledujticich sekcidch.

25



Kapitola 4. Predspracovanie dit

4.1 Primitivna reprezentdcia Sachovnice

ZjednodusSena reprezentdcia Sachovnice je vytvorena z objektu Sachovnice. Po-
zostéva z trojrozmerného pola 8x8x12, kde 8 reprezentuje pocet stipcov, 8 repre-
zentuje pocet riadkov, a 12 reprezentuje typ figtry v bindrnom poli. Tato repre-
zentdcia Sachovnice bude vstupom do neurénovej siete. Jej tvorba je zobrazena v

nasledujicom zdrojovom koéde 4.1.

def create_raw_board(myBoard: MyBoard):
arr = [
[[0@ for col in range(12)] for row in range(8)]

for x in range(8)

whiteShift, blackShift = -1, 5
for i in range(64):
piece = myBoard.board.piece_at(i)
if(piece is not None):
sqX = chess.square_file(i)
sqY = chess.square_rank (i)
if(piece.color):
arr[sqX][sqY][piece.piece_type+whiteShift]=1
else:

arr[sqX][sqY][piece.piece_type+blackShift]=1

return np.asarray(arr)

Zdrojovy kéd 4.1: Tvorba primitivnej reprezentacie Sachovnice

4.2 Pole akcii

Pole akcif je jednorozmerné binarne pole o dizke 4096. Slizi na kédovanie tahov,
aby boli vhodné ako vystup z neurénovej siete. Kazdy element predstavuje po-
tencidlny tah, kedZe je moZzné sa s figtirou pohnut zo 64 moznych Stvorcov na
jeden zo cielovych 64 stvorcov (v praxi je mozné premiestnit figru na 63 stvor-
cov, kedZe tah na rovnaky Stvorec, na ktorom sa figtra nachadza nie je mozny,
avsak ide o zjednodusenie). Tvorba pola je zobrazena aj s vysvetlujicimi komen-

tarmi v zdrojovom kéde 4.2.
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# vytvorenie pomocného 1D pola s hodnotami od 0O po 4096

allMoveIndexes = np.arange(64 * 64)

# transformdcia 1D pola na 2D pole

allMoveIndexes = allMoveIndexes.reshape(64, 64)

# ziskanie indexu, kde sa konkrétny tah nachadza, za pomoci
# zaciatoc¢ného a koncového Stvorca tahu

idx = allMovelIndexes[move.from_square, move.to_square]

# inicializdcia pola tahov o dIZke 4096 a nastavenie jeho hodnét na nuly

allMoves = np.zeros(64 * 64, dtype=int)

# nastavenie ocakavaného tahu na hodnotu 1
allMoves[idx] =1

Zdrojovy kéd 4.2: Tvorba pola akcii
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5 Algoritmusna principoch AlphaZero

KedZe pri analyze existujucich rieSeni bolo zistené, Ze algoritmy zaloZené stro-
jovom uceni maju tendenciu prekondvat Standardné implementacie (zalozené
na pevne naprogramovanych pravidlach), prvotnym pokusom o implementaciu
umelej inteligencie v $achu bude algoritmus zalozeny na principe ucenia s po-
siliovanim AlphaZero. Ako uz bolo spominané v analytickej casti v sekcii 2.4.2,
povodnd implementacia AlphaZero nie je verejne dostupna. Existuje vSak verejne
dostupna praca Naira[27] zverejnend pod Stanfordskou univerzitou, ktora je za-
loZena na pévodnych dokumentoch AlphaGo Zero od spolo¢nosti DeepMind.
Tieto dokumenty sa zaoberali strojovym ucenim hry Go, avSak ich principy st
aplikovatelné aj na iné typy hier.

Sucastou spominanej préce je aj zverejneny git repozitar[28], ktory obsahuje
existujicu implementaciu strojového ucenia pre hru Othello. Repozitar je moZzné
volne rozsirovat o iné typy hier, ¢o bude slazit prave na implementaciu hry Sach.
Cielom tejto kapitoly tak bude implementovat a reprodukovat spravanie Alpha-
Zero pomocou spominaného repozitdra, a zhrnit dosiahnuté vysledky. Zdrojové
kody pochéddzajice z repozitara, ktoré buda vyuzité a modifikované v ramci tejto
prace budt riadnym spdésobom odkazovat na pévodny zdroj uvedeny v komen-
tari v konkrétnom stibore.

Strojové ucenie na zakladoch AlphaZero je zaloZené na tom, Ze agent hraje
hry sam so sebou. Z poznatkov, ktoré pocas hier ziska sa agent uci. Nepotrebuje
k tomu poznat Ziadne data alebo znalost dant ¢lovekom, iba zdkladné pravidla
danej hry. Kombinuje neurénovi siet, a vyhladavaci algoritmus Monte Carlo v
iterativnom uceni. Vyhladdvaniu Monte Carlo bola venovana pozornost v sekcii

2.4.2, v ¢asti "Vyhladavanie".

5.1 Architektira neurénovej siete

Jednym z hlavnych prvkov rieSenia je neurénova siet. Kedze pozostava z viace-

rych skrytych vrstiev, hovorime, Ze ide o hlbokt neurénovu siet. Ako uvddza aj
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Nair vo svojej praci, siet fj je parametrizovand hodnotou 6 a berie ako vstup mo-
mentalny stav s na Sachovnici. Model ma dva vystupy. Prvym je spojitd hodnota
stavu na Sachovnici vy(s) nadobudajiac hodnoty v intervale od -1 po 1 z pohladu
konkrétneho hréaca, ktory je v stave s na tahu. Druhym je vektor politik pjy(s), ktory
je vo svojej podstate polom pravdepodobnostnych hodnoét pre kazda akciu. Spo-
sob, akym sa tieto vstupné a vystupné hodnoty tvoria (kédujii) je popisany v
sekcidch 4.1 a 4.2.

Strojové ucenie je zaloZené na python kniZnici torch. Samotna neurénova siet
je vytvorena ako trieda v jazyku python, ktord dedi od triedy torch.nn.Module.
Obsahuje dve met6dy. Konstruktor, ktory nastavi hodnoty dimenzii, s ktorymi sa
bude pracovat, nastavi dizku vystupu, a potrebné hyperparametre potrebné pre

trénovanie. Pouzité hyperparametre st zobrazené v zdrojovom kéde 5.1.

args = dotdict ({
'"Ir': 0.001,
"dropout': 0.3,
'"epochs': 10,
'batch_size': 64,
'cuda': torch.cuda.is_available(),

'num_channels': 512,

1

Zdrojovy kéd 5.1: Hyperparametre pouzité pri u¢eni AlphaZero

Model pozostdva zo Styroch konvolu¢nych vrstiev. VSetky konvolu¢né vrstvy
maju filter o velkosti 3x3 a pouZivaji hodnotu stride=1, teda posun filtra pre-
bieha stale o jednu poziciu. Prvé dve vrstvy vyuZzivaja padding=1, ktory zachova
velkost vystupnych dimenzii. Druhé dva vrstvy padding nevyuZzivaji, o ndsledne
zniZi pocet vystupnych dimenzii. Ak bude vstupom do siete herny stav o dimen-
zii 8x8 (v pripade Sachu), po aplikcii tychto Styroch vrstiev sa tak zniZi pocet
dimenzii na 4x4. Model dalej obsahuje $tyri 2d Batch normaliza¢né vrstvy, Styri
linedrne vrstvy, a dve 1d Batch normaliza¢né vrstvy.

Druhou metédou je metéda forward(self, s), ktora sliizi na pracu s jednot-
livymi vrstvami. Jej vstupom je herny stav, ktory postupne prechddza cez vSetky
vrstvy neurénovej siete, a vrati vektor politik p, a hodnotu v. Na vysledok z kaz-
dej zo Styroch konvoluénych vrstiev (convl - conv4) je aplikovand este 2d Batch
Normalizécia (bnl - bn4), a nasledne Rectified Linear Unit (ReLU) aktiva¢na fun-
kcia. Nasledne st pridané dve linearne vrstvy (fcl, fc2) s 1d Batch normalizdciou,

RelU aktiva¢nd funkcia a Dropout.
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5.2

Implementacia Sachovej logiky

Pre spravnu integraciu hry Sach s modelom je potrebné implementovat novi

triedu ChessGame, ktord bude dedit od existujticej triedy Game, a prekryt jej me-

tédy. Tieto met6édy budi obsahovat logiku hry Sach:

__init__(self) - konstruktor triedy sltiZiaci na inicializaciu potrebnych

¢lenskych premennych.

getInitBoard(self) - vytvori nova Sachovnicu v zdkladnom postaveni

prikazom chess.Board(), a vrati ju ako vystup.

getBoardSize(self) - vrati premennt typu tuple obsahujicu dimenzie

Sachovnice (8,8,12).
getActionSize(self) - vrati celkovy pocet moZnych akcii o hodnote 64*64.

getNextState(self, board, player, action) - metdda aplikuje na Sa-
chovnicu akciu prichadzajicu v parametri prikazom board.push(move), a

vrati tato zmenent Sachovnicu sti¢asne s novym hra¢om, ktory je na tahu.

getValidMoves(self, board, player) - metdéda podla Sachovnice zisti,
aké st v danej pozicii pre hraca dostupné tahy, a vrati bindrne pole akcii
o dlzke 4096, kde hodnota 0 bude na nedostupnych akciach, a hodnota 1
bude na dostupnych akciach.

getGameEnded(self, board, player) - metdéda zisti siborom podmienok
(napr. board.is_checkmate()), ¢i je pre hrd¢a v danom stave hra vyhra,

prehra, remiza, alebo sa pokracuje v hre.

getCanonicalForm(self, board, player) - vréti kanonicka formu hry.
Ak ide o bieleho hraca, vrati aktudlnu verziu Sachovnice. Ak ide o ¢ierneho

hraca, vrati vertikalne oto¢ent Ssachovnicu.

getSymmetries(self, board, pi) - vytvori symetrické transformécie Sa-
chovnice. Metéda sltizi na zvacSenie objemu trénovacich vzoriek tym, ze z
jednej pozicie v hre je mozno urobit 8 transformacii. Tento pristup nebol

realne v tejto Sachovej implementacii vyuzity.

stringRepresentation(self, board) - vrati textova reprezentdciu danej
Sachovnice. Na jej tvorbu bol vyuZity prikaz board.epd(). Zmyslom tejto
metddy je zabezpecit, aby Monte Carlo algoritmus vedel vdaka textovému

retazcu rozliSovat, ¢i pozicia uz bola navstivena, alebo nie.
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5.3 Priebeh ucenia

Hlavnou myslienkou procesu ucenia je o¢akavanie, Ze sa model ¢asom nauci,
ktoré stavy budud nakoniec viest k vyhram alebo prehram. Naviac, ucenie poli-
tik bude davat dobry predpoklad, akd je najlepSia akcia z daného stavu. Na za-
¢iatku je inicializovand nova neurénova siet s ndhodnymi vahami, teda zacinajic
s ndhodnymi politikami a hodnotou v. Algoritmus zac¢ina cyklom o pocte 100
iteracii. Kazda iteracia bude pozostavat z 100 epizéd, teda 100 hier hranych so
sebou. Pri kazdom tahu v hre je vykonanych 150 MCTS simulécii zac¢inajticich z
aktudlneho stavu s. Je vybrany najviac vyhovujtci tah z aktudlneho vektora po-
litik. Tymto procesom je ziskana trénovacia vzorka. Po skonceni hry je ku kaZdej
vzorke pridand hodnota od -1 po 1, podla vyhry alebo prehry daného hraca. Na
konci iterdcie je neurénova siet trénovana pomocou ziskanych vzoriek. Stard a
nova (trénovand) siet so sebou stiperia v 20 hrach. Ak nové siet vyhra percen-
tudlne viac hier, ako je 55 percentny limit, je tato siet prijatd a bude vybrana do
dalSej iterdcie. V pripade Ze tento limit nesplni, bude vybrana do dalSej iterdcie

povodna siet.

5.4 Overenie modelu

Napriek teoretickym zisteniam, ktoré ukazujt, Ze kombindacia hry siete samej so
sebou a ucenia s posiliiovanim by mala priniest vyrazne lepSie vysledky v porov-
nani s inymi rieeniami, toto rieSenie v praxi neprinieslo poZzadované vysledky.
Pri behu algoritmu sa zacal javit problém s velkou ¢asovou naro¢nostou pri hre
Sach, ¢i uz pri simulovani hry algoritmom Monte Carlo, alebo pri samotnom tré-
novani siete. KedZe pri kazdom tahu hry je potrebné pouZit vyhladavanie MCTS,
jedna epizéda trvala priemerne 10 mintt, v zavislosti od dizky hry. Z tohoto do-
vodu by trvanie jednej iterdcie trvalo viac ako 16 hodin, bez zahrnutia trénovania.
Odhadom by bolo potrebné vykonat stovky takychto iterdcii, ¢o by znamenalo
niekolko mesa¢ny chod programu. V pripade aj malej chyby v algoritme by mu-
sel byt proces preruseny, a spusteny od zaciatku, alebo od posledného platného
modelu. Takyto pristup bol preto postideny ako neoptimélny vzhladom k ¢aso-
vému obmedzeniu.

Pokus o alternativu bol vykonany tym, Ze sa zniZil pocet epizéd na 50, a pocet
MCTS simulacii zo 150 na hodnotu 50. To sice vyustilo k zlepSeniu ¢asovej na-
rocnosti, avSak pri porovnavani starého a nového modelu doslo iba sporadicky

k vyhre nového modelu. Vysledky boli nedostato¢né pravdepodobne preto, lebo

31



Kapitola 5. Algoritmus na principoch AlphaZero

doslo k zniZeniu poctu vzoriek na trénovanie a ich kvality. Z doévodu nedosta-
tocnych vysledkov tak bola praca na tomto rieSeni uzatvorena. Potencidlnym rie-
Senim problému by v budtcnosti mohlo byt pouZitie vykonnejSieho hardvéru.
Pravdepodobne by i$lo o vykonnejsi procesor od pouZitého procesora Intel Core

i5-9300HF 2.40GHz, a zmeny sekven¢ného Monte Carlo algoritmu na paralelny.
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6 Algoritmus zaloZeny naimitacnom

uceni

Dalgim krokom bolo hladanie spdsobu, akym nahradit algoritmus zaloZeny na
AlphaZero. KedZe sa generovanie tahovou pomocou algoritmu MCTS ukézalo
ako hlavny faktor zvySujtci ¢asovii komplexnost, bolo potrebné sa zamerat na
tento aspekt. RieSenim, ako sa vyhnut ¢asovo ndroénému ziskavaniu vzoriek, je
Gplné vylacenie algoritmu Monte Carlo z procesu trénovania, a namiesto toho
ziskanie vzoriek z uz existujicich hier. Algoritmus sa bude snaZit imitovat akcie
z tychto hier, preto bude nazyvany imita¢ny, resp. imita¢né ucenie. Spdsob, akym
boli vzorky nadobudnuté a spracované, je blizsie popisany v kapitole 4. V rieSeni
nastala aj principidlna zmena. Kym algoritmus AlphaZero vyuzival ucenie s po-

siliovanim, v tomto rieSeni uz pdjde o ucenie s ucitelom.

6.1 Architektira neurénovej siete

Architektira neurénovej siete zostava od predchadzajticej kapitoly nezmenen4,
kedZe sa nevyskytol konkrétny dovod tto siet menit. Siet stile pozostava zo Sty-
roch konvolu¢nych vrstiev. Siet vSak uz nebude pracovat s hodnotou v, ostane
vSak vektor politik p, ktory bude slazit na predikovanie dalSej akcie pomocou
neurénovej siete. Mierne zmenené boli aj hyperparametre. Parameter rychlosti
ucenia 1r bol znizeny na hodnotu 0.00001. Dévodom je, Ze sa bude pracovat s
pomerne velkou vzorkou dat. Pri vysokej hodnote 1r by mohlo dochadzat k pri-
liSnému naviazaniu siete ku ¢iastkovym détam (spominanych 2000 vzoriek), ¢o
by znamenalo pretrénovanie, a zla presnost pri vloZeni novych vstupnych dat do
siete. ZniZzil sa tieZ pocet epoch na hodnotu 1, kedZe nie je potrebné opakovane
ucit model na ¢iastkové data, ale skor kumulovat ucenie pomocou prace zo stile

novymi vzorkami. Zmenené hyperparametre st zobrazené v zdrojovom kéde 6.1.
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args = dotdict ({
'"Ir': 0.00001,
"dropout': 0.3,
'epochs': 1,
'batch_size': 64,
'cuda': torch.cuda.is_available(),
'num_channels': 512,

B

Zdrojovy kéd 6.1: Hyperparametre pouzité pri imitacnom uceni

6.2 Priebeh ucenia

Algoritmus zacina nac¢itanim dat zo stiboru a ich spracovanim. Po zisteni poctu
nacitanych hier (necelé dva miliény) je tento tidaj vypisany do standardného vy-
stupu pre overenie nacitania. Ndsledne sa urci pocet vzoriek, ktoré budu zahrnuté
v jednej iterdcii programu. Pre tieto ticely bola zvolena hodnota 2000, ¢o reprezen-
tuje pocet tahov, ktoré budu v jednej chvili vstupom do neurénovej siete. Vytvori
sa inStancia triedy ChessGame, ktord obsahuje pomocné metédy pre pracu so Sa-
chovou logikou. Na zniZovanie chybovosti neurénovej siete bol pouzity optima-
lizator Adam. Jeho vstupom boli parametre neurénovej siete, a spominany para-
meter 1r definujtci rychlost ucenia. Pre ticely dokumentovania bol na vypisany
do konzoly ¢as zaciatku ucenia, a pouzité parametre.

Hlavnou c¢astou algoritmu je nekonecny cyklus. Dévodov zvolenia takéhoto
cyklu je viacero. Zvycajne je na ucenie pouZity kone¢ny cyklus o pocte iterdcii
a epizéd. V pripade Ze je trénovacia vzorka mensia, staci jedno spustenie prog-
ramu, a pri zvoleni spradvnej neurénovej siete to sta¢i na naucenie daného modelu.
Kedze je v8ak celkovy pocet dat vyuZitych v tejto praci pomerne rozsiahly, a hra
Sach je pomerne komplexna s vysokym faktorom vetvenia, bol zvoleny prave ne-
kone¢ny cyklus, ktory berie stdle ndhodnta podmnoZzinu dét z celkovej vzorky.
Dalsim doévodom je praktickost. Je postacujtice spustit program raz, a pravidelne
ukladat lepsie a lepsie nauceny model do samostatnych stiboroch kazdy casovy
usek. Algoritmus tak mo6Ze bezat aj niekolko dni bez potreby zdsahu, alebo vy-
poctu, kolko iterdcii bude pravdepodobne potrebnych. Je tak moZzné sa vyhnut
napriklad pripadu, kedy chybou programatora bude zvoleny pocet iterdcii maly.
V tomto pripade algoritmus skon¢i rychlo, napriklad v noci, bez o¢akdvaného vy-

sledku. V pripade, zZe programaétor nie je k dispozicii, vypoctovy vykon zostdva
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nevyuZity do prichodu programaétora.

Cyklus zac¢ina vyberom nahodnej hry z nac¢itaného stboru a spracovanim jej
tahov na vytvorenie vzoriek. KedZe Standardne hry obsahujt priblizne 60 ta-
hov, teda 120 poltahov, je z jednej takejto hry vygenerovanych 120 vzoriek. Pro-
ces vyberu nahodnej hry a jej spracovania sa opakuje dovtedy, kym nie je na-
hromadenych 2000 vzoriek. Vzorky st po spracovani zoradené od zaciatku hry
do konca, kde kazdé dalsia hra prida do zoznamu svoje vzorky v takomto zora-
deni. Na to, aby sa model pri u¢eni neviazal na takéto poradie dét, st nahroma-
dené vzorky premiesané funkciou random.shuffle(trainExamples). V tomto
momente je podmnoZina vzoriek spracovand a pripravena na trénovanie. Tré-
novanie prebieha opakovanou predikciou akcie podla stavu, a nasledného urce-
nia chybovosti chybovou funkciou. Celkova chybovost je spatne propagovana ne-
urénovou sietou, a vdaka optimalizadtoru Adam st aktualizované vahy funkciou

optimizer.step(). UkdZka cyklu je zobrazena v zdrojovom kéde 6.2.

while 1:
trainExamples = []

pbar = tgdm(total=samples_in_training)

while len(trainExamples) < samples_in_training:
randomPgnText = random.choice(text_pgns)
curPgn = chess.pgn.read_game(io.StringIO(randomPgnText))
newSamples = parse_game (curPgn)
trainExamples += newSamples
pbar.update(len(newSamples))
totalGamesVisited += 1

pbar.close()

random.shuffle(trainExamples)
nnet.train(trainExamples[:samples_in_training],

externalOptimizer=optimizer)

Zdrojovy kéd 6.2: Cyklus vyuzity pri imita¢nom uceni

V pravidelnych intervaloch je aktudlny model uloZeny do samostatného su-
boru s koncovkou . tar. Deje sa to za pomoci funkcie torch. save(), ktora ulozi
slovnik stavov neurénovej siete. V sticasnosti je zvolena hodnota 500, kedy sa pri
kazdej 500. iteracii ulozi model do stiboru. Neskor je moZné pri predikcii takyto

stubor nacitat funkciou torch.load(), ktord novému modelu priradi stavy zo sa-
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boru.

Pri u¢eni oboch hra¢ov naraz vznikla obava, Ze by model nemusel byt schopny
posudit, ktorého hraca v konkrétnom stave uprednostnit. Kvoli jednoduchosti a
jednoznacnosti ucenia, a vzorkovania hier pre neurénov siet bolo uéenie rozde-
lené ne trénovanie bieleho hraca, a ¢ierneho hréaca. Pri predikcii, alebo pri hre v

pouzivatelskom rozhrani tak bude potrebné nacitat model spravneho hréca.

6.2.1 Trénovanie modelu bieleho hraca

Trénovanie bieleho hradca pozostava zo spravneho rozdelenia vzoriek z hry pre
vstup do neurdnovej siete. Vzorky z hry st na zaciatku zoradené v poradi od
zaciatku hry do konca. Cielom trénovania je dosahovat najlep$iu moznu pres-
nost tahov. Z hry sa teda vyberaja také vzorky, ktoré st vo vyhernej hre bieleho.
KedZe prvy tah zacina biely hra¢, index tohoto tahu sa rovna nule. Po tahu cier-
neho hraca, ktory ma index jedna, pokracuje opét biely hra¢, s indexom tahu 2.
Z uvedeného vyplyva, Ze ak vyhra biely hra¢, je potrebné na trénovanie pripravit

vSetky parne vzorky. Priklad vyberu vzoriek je zobrazeny v zdrojovom kéde 6.3.

out = []
if board.is_checkmate():
# ak dal mat biely hrac, board.turn vrdti False
if not board.turn:
out = currentExamples[::2]
else:

out = currentExamples[::2]

return out

Zdrojovy kéd 6.3: Vyber vzoriek bieleho hraca

Na obrazku 6.1 je zobrazeny graf ucenia bieleho modelu. Kym na y-osi je zo-
brazend chybovost predikcie, x-os predstavuje pocet vykonanych iterdcii. Z grafu
vyplyva, Ze chyba vypocitana chybovou funkciou sa s narastajticim po¢tom vyko-
nanych iterdcii znizuje. Kym v prvych iteracidch bola chyba rovnajtica sa hodnote
priblizne 8,27, postupnym trénovanim modelu sa kontinudlne hodnota znizovala
az na hodnotu pribliZzne 2,70. Pocet vykonanych iteracii bol 11500. Kazd4 iterdcia
obsahovala spominanych 2000 vzoriek. Pri tejto hodnote uz vykonnost trénova-

nia klesala, preto bolo rozhodnuté o ukonceni trénovania.
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Chybovost

. : : . ‘ :
0 2000 4000 6000 8000 10000 12000
Cislo iteracie

Obr. 6.1: Graf trénovania modelu bieleho hraca

6.2.2 Trénovanie modelu ¢ierneho hraca

Trénovanie ¢ierneho prebiehalo analogicky, pozostavajtic zo sprdvneho rozdele-
nia vzoriek z hry pre vstup do neurénovej siete. Z hry boli vybrané také vzorky,
ktoré st vo vyhernej hre ¢ierneho. V tomto pripade bolo potrebné vybrat vietky

nepérne vzorky. Priklad vyberu vzoriek je zobrazeny v zdrojovom kéde 6.4.

out = []
if board.is_checkmate():
# ak dal mat c¢ierny hrac, board.turn vrati True
if not board.turn:
out = currentExamples[1::2]
else:

out = currentExamples[1l::2]

return out

Zdrojovy kéd 6.4: Vyber vzoriek ¢ierneho hraca
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Na obrazku 6.2 je zobrazeny graf ucenia ¢ierneho modelu. Graf zobrazuje po-
dobny typ krivky, aka bola pri uceni ¢ierneho modelu. Kym v prvych iteracidch
bola chyba rovnajtca sa hodnote priblizne 8,24, postupnym trénovanim modelu
sa kontinualne hodnota zniZovala aZz na hodnotu priblizne 2,71. Pocet vykona-
nych iterécii bol rovnako 11500, pozostavajtic z 2000 vzoriek. Pri tejto hodnote uz

vykonnost trénovania klesala, preto bolo rozhodnuté o ukonceni trénovania.

(=]
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‘ : : : : : :
0 2000 4000 6000 8000 10000 12000
Cislo iteracie

Obr. 6.2: Graf trénovania modelu ¢ierneho hraca

6.3 Overenie modelu

Overenie modelu prebiehalo experimentélne. Proti modelu bolo odohranych nie-
kolko zapasov ludskym hra¢om, rovnako ako prebiehalo porovnanie algoritmov
pomocou vzajomnych zapasov, ktoré bude popisané v kapitole 8. Pri tychto pri-
padovych stiadidch bola nédsledne aplikovand analyza Sachovej partie dostupna
na portali chess.com[29].

Vysledky vsetkych zdpasov, ktoré boli hrané modelom sa nasledne sprieme-
rovali. Priemernd presnost tahov tvorenych imita¢nym modelom bola 64%. Ide
o dostojny vysledok vzhladom na fakt, Ze model generoval tahy bez akejkolvek
znalosti pevne danych Sachovych principov. Model vykazoval dobrt znalost v

imitovani pozicii, s ktorymi uz mal sktisenost pri trénovani, a to hlavne v otvo-
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reni. Model je teda vhodny pre hladanie pozi¢nych tahov, napriklad rozvijanie
pozicif figar zo Startovacej pozicie, alebo obsadenie stredu na $achovnici.

Na druht stranu, model zaostdval v niektorych taktickych pozicidch, hlavne
v neskorsej faze hry. Tie vyustili v stratu materidlu, pripadne prehru. I$lo o pozi-
cie, ktoré model pri trénovani nemal k dispozicii. Napriek tomu, Ze pri trénovani
bola k dispozicii pomerne velka vzorka hier, kvoli komplexnosti Sachu existuje
velké mnoZstvo pozicif, a nie je moZzné zachytit pri trénovani kazdy jeden pripad.
Dal$fm dovodom slabsich vysledkov v niektorych poziciach je fakt, Ze tento mo-
del nevyuZiva Ziadne dopredné vyhladavanie. Bez informadcie, ako bude situdcia
vyzerat o niekolko tahov dopredu tak model nie je schopny predpovedat stratu
materidlu. Dalej budt pokracovat $tidie konkrétnych pripadov.

V nasledujticej hre je vo formate PGN zobrazeny zdpas medzi modelom (biely),

a ludskym hra¢om. Zapas vyhral model s presnostou 87,4%:

[Site "Chess.com"]
[Date "2022.04.10"]
[White "Model"]
[Black "Clovek"]
[Result "1-0"]

1. e4 d5 2. exd5 Qxd5 3. Nc3 Qa5 4. d4 Bf5 5. Bd3 Bxd3 6. Qxd3 Nd7 7.
Nf3 0-0-0 8. Be3 Ngf6 9. 0-0-0 e5 10. dxe5 Nxe5 11. Qxd8# 1-0

Obr. 6.3: Napodobenie skandindvskej obrany modelom
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V pociatoc¢nej sekvencii tahov 1. e4 d5 2. exd5 Qxd5 3. Nc3 Qa5 4. d4je
mozné vidiet, ze model ukazkovo reprodukoval $achové otvorenie nazyvané Skan-
dindvska obrana (obrdzok 6.3). Zapas nasledne pokracoval standardnym sposo-
bom, aZ kym nedoslo k hrubej chybe ¢ierneho hrac¢a tahom Nxe5. Chybu nasledne

zuzitkoval model tahom 11. Qxd8, ktory viedol k matu (obrdzok 6.4).

@ Game Review

Show Best Moves § .

Obr. 6.4: Model vyhrdva matom nad siperom

Nasledujtci zépas sa odohréaval medzi modelom a Minimax algoritmom hibky 4:

[Site "Chess.com"]

[Date "2022.04.10"]

[White "Model"]

[Black "Minimax algoritmus"]
[Result "0-1"]

1. d4 b6 2. c4 Bb7 3. Nf3 e6 4. Nc3 Bxf3 5. gxf3 a5 6. e4 Qe7 7. Be3
Kd8 8. Qd2 Nc6 9. 0-0-0 Ra7 10. Kbl Kc8 11. d5 exd5 12. cxd5 Nd8 13.

f4 Ra8 14. Bh3 Qh4 15. e5 Qxh3 16. Rhgl f5 17. Rg5 a4 18. Rxf5 Qxf5+
19. Kcl Qh5 20. Ne4 Qf3 21. Ng5 Qg4 22. d6 a3 23. bxa3 Qh5 24. Qd4 Nc6
25. Qd2 cxd6 26. exd6 Nh6 27. Ne4 Rxa3 28. Kbl Qf3 29. Ng5 Qg4 30. h3
Qf5+ 31. Kb2 Ra6 32. Qc3 Qb5+ 33. Qb3 Ra5 34. Ne6 Bxd6 35. Ng5 Qe2+ 36.
Kc3 Bb4+ 37. Qxb4 Nxb4 38. Rd2 Nd5+ 39. Kd4 Nf5+ 40. Ke5 Nf6+ 41. Rd5
Rxd5# 0-1
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Obr. 6.5: Napodobenie anglickej hry modelom

V tomto zdpase model prehral, hrajtc s presnostou 65,5%. Zo zaciatku je znova
mozné vidiet spravne otvorenie modelom v sekvencii 1. d4 b6 2. c4 Bb7 3.
Nf3 e6 4. Nc3, kedZe reprodukuje otvorenie nazyvané anglicka hra (obrazok
6.5). Minimax algoritmus bez znalosti otvoreni iba spoc¢iatku vykondva ndhodné

tahy, kym nemd moZnost ziskavat stiperov materidl.

B s amy

& Game Review

Show Best Moves .

Obr. 6.6: Model prehrdva proti Minimax algoritmu
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Priblizne do prvej polovice hry biely vykonava vynikajtce pozi¢né tahy, ¢o po-
tvrdzuje aj evalua¢nd krivka. Neskor vSak dochadza ku stibojom v jednotlivych
¢astiach Sachovnice, ktoré vyhrdva Minimax algoritmus (tah Qxh3). Postupnym
ziskavanim materidlu Minimax algoritmus ot4ca hru, ¢o vedie az k prehre mo-
delu (obrazok 6.6).

Z uvedeného vyplyva, Ze sa model bol schopny naucit spravanie, ktoré odpo-
zoroval v existujtcich hrach a reprodukoval vaésinu tahov. Exceloval skor v po-
¢iatocnej faze hry, a v kratsich hrach. Naopak, pri dlhsich hréch, ktoré prinasali
velkd variabilitu pozicii uz model chyboval a strdcal material. Pre lepSiu presnost

vykonanych tahov je teda potrebné vyuzivat ajjeden z vyhladavacich algoritmov.
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7 Obohatenie modelu o vyhladdvanie

Minimax

Spodsobom, ako vylepsit presnost rieSenia vo vybere tahov je pridanie vyhladava-
cieho algoritmu. RieSenim tak bude pridanie Minimax algoritmu, ktory bol opi-
sany v Casti 2.3. Dovodom vyberu tohoto algoritmu je jednoduchost jeho imple-
mentdcie, a moZzna buduca tiprava na algoritmus Alfa-Beta, ktory by bol schopny
optimélnejSie vyhladdvat v hernom strome. KedZe algoritmus je zaloZzeny na vy-
hladéavani do hibky, kde po dosiahnuti o¢akéavanej hibky ohodnoti dany stav (uzol),
bolo potrebné implementovat heuristickti funkciu, ktord bude schopna dany uzol
ohodnotit.

7.1 Heuristicka funkcia

def get_position_rating(chess_squares, square_to, color):
piece = chess_squares.piece_at(square_to)
rating = 0

if piece is None:

return 0

if piece.piece_type == chess.QUEEN:
rating = 9

elif piece.piece_type == chess.ROOK:
rating = 5

elif piece.piece_type == chess.BISHOP:
rating = 3

elif piece.piece_type == chess.KNIGHT:
rating = 3

elif piece.piece_type == chess.PAWN:
rating =1

return rating if color == chess.WHITE else -rating

Zdrojovy kod 7.1: Heuristicka funkcia
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Heuristicka funkcia (zdrojovy kéd 7.1) bola zaloZena na zisteni materiadlového
rozdielu medzi bielym a ¢iernym hracom. Ako uz bolo spominané v teoretickej
casti, kazdy typ figtry ma ind silu, a prave tento princip bol uplatneny v heuris-
tickej funkcii. Vypocet materidlu v kazdom koncovom uzle by mohol byt ¢asovo
naroc¢ny, preto je hodnota zistovand kumulativne, stdle pri tahu ktory vyusti k
zmene materidlu. Tato hodnota je stile propagovana dalSiemu dcérskemu uzlu,
ktory bude navstiveny. Neskor bola do funkcie pridand aj podmienka zistujtca,
¢i pri tahu dochddza ku premene pe$iaka na ina figtiru (povySenie). V tomto

pripade by sa hodnota pozicie zvysila o hodnotu novej figtry.

7.2 Vyhladavanie

Na zaciatku vyhladdvania je potrebné ziskat z aktudlneho herného stavu legélne
tahy funkciou legal_moves = list(board.legal_moves). KedZe vyhlad4vanie
moze byt asovo naroéné, bolo potrebné zvolit vhodnd hibku vyhladévania. Z
praktickych dévodov bola maximalna hibka pre vyhladédvania uréend na hod-
notu 4, ¢o je kompromisom medzi kvalitou vysledku a ¢asom spracovania. Pre
rychlejsi pristup k vysledkom bolo vyhladdvanie paralelizované, ¢o umozni vy-
uzitie vSetkych vlaken procesora. Funkciou multiprocessing.cpu_count() bolo
mozné zistit pocet vladken na danom stroji.

Nésledne prebieha iterovanie cez vSetky ziskané tahy, a priprava parametrov
pre funkciu vnorenia. Pre kazdy tah je spusteny jeden samostatny proces. V pri-
pade, Ze je tahov viac ako vldken procesora, spustia sa iba procesy, pre ktoré je
dostupné volné vldkno. Po skonc¢eni niektorého z procesov sa spusti na danom
vlakne novy proces. Tento postup prebieha, kym nedodjde k vypoctu vsetkych ta-
hov. Po skonceni vnorenych funkcii sa z vysledkov vyberie maximalny, ak je na
tahu biely hra¢, alebo minimalny, ak je na tahu ¢ierny hraé. V pripade, Ze existuje
viacero tahov s rovnakym maximélnym, resp. minimalnym vysledkom, je pomo-
cou neurénovej siete vybrany taky tah, ktory neurénova siet v predikcii urci ako
najpravdepodobnejsi.

Spominand funkcia vnorenia plni principidlne velmi podobnt funkciu, aka
bola spominana vyssie. Tato funkcia uz vSak nerozdeluje tahy medzi jednotlivé
vlakna, ale pracuje s vypoctami iba na vldkne v ktorom bola vytvorend, a dalsie
vnorenia st vykondvané tieZ v rdmci toho istého vldkna.

Ak stav v momentdalnej funkcii ma dcérske stavy, tie budu rekurzivne vypoci-
tane. Stavy, v ktorych tah vybera biely hra¢ vratia ako vysledok maximalnu hod-

notu svojich dcérskych stavov. Inak je vrateny minimélny vysledok dcérskych sta-
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VOov.

V pripade, Ze funkcia narazi na stav, ktory je mat, vrati hodnotu +1000 ak
vyhral biely, resp. -1000 ak vyhral ¢ierny. Tato hodnota bola zvolena z dévodu, ze
ohodnotenie uzla v pripade vyhry alebo prehry by mala prevysovat aktkolvek
int hodnotu, ktord bola dand materidlom. V pripade remizy je vratena hodnota 0.
Ak nastdva takyto koncovy stav, Ziadne vnorenie uz nepokracuje, a funkcia vrati
vypocitant hodnotu.

V pripade, Ze ide o stav v maximélnej hibke vyhladavania, je vrateny rozdiel

materidlu.

7.3 QOverenie rieSenia

Overenie rieSenia prebiehalo experimentdlnym spdsobom, analogickym k sek-
cii 6.3. V rieSeni je poznat lepsi zmysel pre ziskavanie a obranu materiélu, ¢o sa
ukdzalo aj na lepSej priemernej presnosti tahov. Kym v ¢istom modeli bola do-
sahovana priemerne 64 percentna presnost, po pridani Minimax algoritmu vzra-
stla priemernd presnost na necelych 71%. Oproti pévodnému rieSeniu je model
podstatne tspesnejsi v zdpasoch proti Minimax algoritmu bez neurénovej siete.
Prikladom je jedna z najpresnejsich hier, kedy rieSenie porazilo spominany algo-

ritmus s presnostou tahov 89,6%:

[Site "Chess.com"]

[Date "2022.04.10"]

[White "Model+Minimax"]
[Black "Minimax algoritmus"]
[Result "1-0"]

1. e4 f6 2. d4 £5 3. exf5 e5 4. dxe5 c5 5. Qh5+ g6 6. fxgb6 Qa5+ 7. Bd2
Nf6 8. exf6 Qxd2+ 9. Kxd2 Kd8 10. g7 Bxg7 11. fxg7 Rg8 12. Qxh7 Rxg7
13. Qxg7 c4 14. Nc3 d6 15. Qf6+ Kc7 16. Bxc4 Bd7 17. Ned4 d5 18. Bxd5
Kc8 19. Nd6+ Kc7 20. Bxb7 Bg4 21. Qe7+ Kb6 22. Qd8+ Kc5 23. Ned+ Kb5
24. a4+ Kb4 25. Qe7+ Ka5 26. Qc5# 1-0

Na obrazku 7.1 je zobrazend pozicia z konca hry, kedy pridanim tahu 26.

Qc5# toto rieSenie modelu skombinované s Minimax algoritmom zvitazilo.
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Obr. 7.1: Vyhra nad algoritmom Minimax na jeden tah
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8 Vyhodnotenie

K ¢iastkovym vyhodnoteniam dosiahnutych vysledkov uz doslo v sekciach 5.4,
6.3 a 7.3, kde boli analyzované vysledky danych modelov, a vykonana pripadova
Stadia. V tejto kapitole budt rieSenia porovnané, a dojde k celkovému zhrnutiu
vysledkov.

Prvym rieSenim bol algoritmus na principoch AlphaZero. To bolo zaloZené na
ucenti s posiliiovanim, kde iterativne dochddza k hram modelu samého so sebou.
Z tychto hier st za pomoci MCTS simuldcif tvorené vzorky, ktoré st nasledne
poskytnuté konvolu¢nej neurénovej sieti. Po kazdom odohrani zdkladnych hier a
nauceni sa na vzorkach nasleduje zdpas medzi pévodnym modelom, a modelom
trénovanym pomocou novych vzoriek. Hlavnym predpokladom pre vyhodnote-
nie presnosti predikcie modelu je, Ze proces trénovania prebehne v poZadovanej
dizke, a opakovane nastand pripady, kedy natrénovany model prekon4 ten pred-
chéadzajtci. Kvoli ¢asovej narocnosti vypoctu, kedy tvorba vzoriek z jednej hry
trvala viac ako 10 mintt, nebolo mozné tento predpoklad splnit. Napriek opako-
vanym pokusom o zniZenie vypoctovej naro¢nosti algoritmu, ktoré st popisané
v danej sekcii 5.4, sa nepodarilo v primeranom ¢ase model naucit na dosiahnutie
pozadovanych vysledkov. Ako potencidlne zlepSenie vysledkov je mozné v bu-
dtcnosti zmenit algoritmus MCTS zo sekven¢ného na paralelny. Inou myslien-
kou na vylepSenie by mohlo byt pouZitie profesiondlneho hardvéru, ako tomu
bolo pri povodnej implementacii AlphaZero.

Nadvézujtcim rieSenim bola implementécia strojového ucenia na principe imi-
tacie. To pozostdvalo zo ziskania vhodnych dat, a ich spracovania v kapitole 4.
Neurénova siet pozostavala zo styroch konvoluénych vrstiev. Uéenie prebiehalo
samostatne pre biely a ¢ierny model na necelych dvoch miliénoch hrach. Priemer
ucenia bol merany chybovou funkciou. Chybovost priddvanim iteracif klesala, ¢o
je zobrazené v grafe na obrazku 6.1, resp. 6.2. Experimentalnym hranim zapa-
sov a naslednou analyzou zdpasov bola namerana priemernd presnost vykona-
nych tahov 64%. Zaverom z kapitoly boli poznatky, Ze imita¢né ucenie je pomerne

presné v predikcii tahov v pociato¢nych fazach hry alebo budovani pozicie. Uka-
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Kapitola 8. Vyhodnotenie

zala sa vSak nevyhoda absencie dopredného vyhladdvania, kvoli comu model
stracal materidl a prehraval zapasy.

KedZe algoritmus zaloZeny na imita¢nom uceni bolo potrebné vylepsit o vy-
hladavaci algoritmus, bolo pridané vyhladdavanie Minimax (kapitola 7), ktoré
je vhodné pre hry dvoch hracov. Tento algoritmus bol popisany uz v analytic-
kej Casti. Nasledkom bola implementécia heuristickej funkcie, ktoré je schopna v
koncovych uzloch ohodnotit herné stavy. Pri kazdom vnoreni rekurzivnej fun-
kcie dochadzalo k vyberu maximélnej, resp. minimélnej hodnoty z dcérskych
uzlov. Z dévodu ¢asovej naro¢nosti bola zvolena hibka vyhladavania 4. TaktieZ
bola pridana do rieSenia paralelizicia, ktora urychli vypocet vyuzitim vSetkych
vldken procesora. Experimentalnym hranim zdpasov a naslednou analyzou zépa-
sov bola namerand priemernd presnost vykonanych tahov takmer 71%, ¢o je zna-
telné zlepSenie v porovnani s predchadzajticim rieSenim bez vyhladdvania. Al-
goritmus bol efektivnej$i s udrzanim svojho materialu, a ziskavanim stiperovho
materidlu.

Pre porovnanie rieSeni a zistenie, ktoré z implementacii dosahuje najlepsie
vysledky bol do rieSenia pridany stibor Match. py, ktory obsahuje implementaciu
pre zapasenie medzi algoritmami. Pomocou tohoto python stiboru tak je mozné
urcit pocet hier, ktoré maji dva algoritmy medzi sebou odohrat. Pre tento ticel
bolo experimentalne odohranych 100 hier medzi algoritmami systémom kaZzdy s
kazdym. Vysledky st zobrazené v tabulke 8.1. Kazdy z vysledkov je zobrazeny
vo forméte (vyhry : remizy : prehry). Kazdy z vysledkov je zobrazeny z pohladu

algoritmu, ktory je vymenovany nalavo v danom riadku.

Model+Minimax | Minimax | Model | Nahodny

Model+Minimax X 64:31:5 | 94:6:0 | 95:5:0

Minimax 5:31:64 X 62:28:10| 91:9:0

Model 0:6:94 10:28:62 X 66:33:1
Néahodny 0:5:95 0:9:91 | 1:33:66 X

Tabulka 8.1: Vysledky zapasov

Najlepsie vysledky dosiahol podla ocakdvani algoritmus zloZeny z modelu
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Kapitola 8. Vyhodnotenie

(neurénovej siete) a algoritmu Minimax. Dokézal presvedcivo vyhravat stretnu-
tia proti vSetkym typom algoritmov, ako je mozné vidiet aj vo vzajomnej bilancii s
inymi algoritmami. Druhym najtaspesnej$im bol ¢isty algoritmus Minimax, ktory
slazil hlavne referen¢ny bod na zlepsovanie implementacii v rdmci tejto prace.
Tretim najlep$im bol model bez vyhladdvacieho algoritmu, ktory dokazal mat
pozitivnu bilanciu iba proti ndhodnému algoritmu. Pre zaujimavost, posledny
skonc¢il ndhodny algoritmus. Ten generuje platné tahy ndhodne, bez akejkolvek
znalosti Sachovych principov. Algoritmus bol implementovany iba pre potreby
porovnania v rdmci tejto kapitoly. Ako vyplyva z tabulky, bol porazeny vSetkymi

ostatnymi implementaciami.
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9 Zaver

V tivode préce bol ¢itatel uvedeny do problematiky stru¢nym opisom kltcovych
historickych milnikov stivisiacich s umelou inteligenciou v S8achu. Nésledne bola
vysvetlend aktudlnost problému, kedZe umelé inteligencie medzi sebou neustéale
stperia, a st to prave algoritmy zaloZené na strojovom ucenti, ktoré maja v tychto
zépasoch navrch.

Na zaciatku analytickej casti boli vysvetlené zdkladné Sachové pojmy a prin-
cipy. Kapitola slazi na zdkladné pochopenie hry Sach aj pre laika, ktory s touto
hrou doteraz nemal sktsenosti. Bolo tu vysvetlené zakladné rozloZenie Sachov-
nice, sila jednotlivych figtr, aj rézne druhy zapisov S8achovych pozicii a tahov.

Nésledne bola venovana pozornost umelej inteligencii v hrach, kedZe hry st
vhodnym prostriedkom na stadium umelej inteligencie, ¢o mdZe nasledne poma-
hat v dalsich odvetviach ako vedecky vyskum alebo medicina. Dalej bola pozor-
nost venovana vysvetleniu pojmu faktor vetvenia, a ako velmi ovplyviiuje vyhla-
davanie v hrach Go alebo Sach. Pomocou grafu bolo vysvetlené, akym sp6sobom
sa vypocital faktor vetvenia v hre Sach. Nésledne boli vysvetlené rozne druhy vy-
hladavacich algoritmov, a optimalizacie vyuZivané vyhladdvani stavov v Sachu.

V analytickej Casti doslo tiez k porovnaniu existujtcich Sachovych simulato-
rov a vysvetleniu ich principov. Boli rozoberané rieSenia Stockfish a AlphaZero,
ktoré patria medzi klticové rieSenia v tejto problematike. Skiimal sa spdsob, akym
jednotlivé algoritmy vykonavaja vyhladavanie a evaludciu Sachovych pozicii. Na-
koniec boli rieSenia porovnané z pozicie ELO hodnotenia, v ktorych mali mierne
lepsie vysledky préave algoritmy zalozené na AlphaZero.

Prakticka ¢ast zacala implementaciou pouZivatelského rozhrania pre hru Sach.
Informdcie na pracu s pouzivatelskym rozhranim budud zahrnuté v pouZivatel-
skej prirucke. Nasledovala kapitola zamerana na predspracovanie dat, v ktorej
boli ziskané takmer dva miliény Sachovych partii. Data boli neskor spracované
pomocou funkcii popisanych v rdmci kapitoly.

Ako prvé rieSenie pre tvorbu umelej inteligencie v Sachu bola implementéacia

zaloZend na uceni s posiltiovanim AlphaZero. RieSenie pozostavalo z algoritmu
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hrajtceho hry samého sebou, a nasledného trénovania konvolu¢nej neurénovej
siete. Tento proces sa dial iterativne, kde na konci kaZdej iteracie doslo k zapasu
medzi pévodnym a trénovanym modelom. Tento pristup sa ukazal ako pomerne
¢asovo naroc¢ny, a nepriniesol znatelné vysledky. Budticim rieSenim by mohlo byt
pridanie paralelnych procesov, alebo vyuZitie vykonnejsieho hardvéru.

Nadvézujtcim rieSenim bola implementécia strojového ucenia na principe imi-
tacie, kde boli vyuZzité dopredu spracované data. Tento algoritmus uz bol schopny
vykonat trénovanie v dostupnom case, a priniesol postacujtice vysledky. Natré-
novany model bol pomerne presny v urcovani tahov v otvoreni a kratkych hrach,
kedy bol familidrny s poziciou. V neskorsich fadzach hry uz dochddzalo k chybdm
a strate materidlu.

VylepSenim implementacie bolo pridanie vyhladdvania Minimax do rieSenia,
o vyustilo k lepSej priemernej presnosti vybranych tahov. V kapitole zameranej
na vyhodnotenie rieSenia prebiehali zdpasy medzi viacerymi algoritmami, kde
tato posledna implementdcia v bilancidch vyrazne prekonala iné druhy algorit-
mov. Kym povodny model mal pri zadpasoch s algoritmom Minimax negativnu
bilanciu, model obohateny o vyhlad4dvanie mal proti algoritmu Minimax uZ jed-
noznacne pozitivnu bilanciu.

Pri implementécii doslo k meratelnému pokroku v preciznosti tahov, ktoré
algoritmus produkoval. Imita¢né ucenie tak urcite mé svoje zasttipenie pri im-
plementécii a trénovani umelej inteligencie. Predikcia z neurénovej siete vsak ne-
musi vzdy staéit, a je vhodné ju dopliiat vhodnym vyhladavacim algoritmom. Pre
zlepSenie vysledkov tak, aby sa bliZili tirovni profesiondlnych simulatorov je po-
trebné do budticna vykonat niekolko krokov. I$lo by napriklad o pouZitie vykon-
nejsSieho hardvéru, vyuZitie paralelnych procesov vo vyhladdvani, alebo zmena
aktudlneho Minimax vyhladdvania na Alfa-beta orezavanie, ktoré by malo byt
podla tedrie optimélnejSie. Za zvaZenie tieZ stoji volba inych vrstiev a hyperpara-

metrov pri trénovani neurénove;j siete.
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1 Uvod

Pouzivatelska prirucka bude sliZit na opisanie pouZivatelského rozhrania (da-
lej nazyvaného aj ako "program"), ktoré bolo implementované v rdmci diplo-
movej prace Sachovy simuldtor vyuZitim pokrocilych metéd umelej inteligencie. Rov-
nako bude opisany postup prace s pouZivatelskym rozhranim. V prvej ¢asti dojde
k opisu jednotlivych grafickych elementov beziaceho programu. V druhej casti
bude vysvetlené, ako prebieha spustenie programu predvolene, alebo kombina-
ciou parametrov danych do konzoly. V poslednej ¢asti bude vysvetlené, akym
sposobom je moZzné s pouZzivatelskym rozhranim interagovat, ¢i uzZ pomocou mysi,
alebo klavesov, ktoré st podporované. Pohlad na pouZivatelské rozhranie je zo-

brazeny na obrazku 1.1.

& pygame window = X

Obr. 1.1: Z&kladné postavenie S8achovnice v pouZzivatelskom rozhrani



2 Opis pouzivatelského rozhrania

PouZzivatelské rozhranie po Starte zobrazi grafické okno, na ktorom je zaciatocna
Sachova pozicia pripravena na zdpas. Okno je predvolené na rozliSenie 900x800. V
pripade, Ze je nastaveny ako biely hrac jeden z algoritmov, je potrebné pockat kym
vykona prvy tah a az tak bude moZné interagovat so Sachovnicou. Hra zacina
predvolene z pozicie ¢ierneho hraca. Ako pozadie je aplikovany obrdzok drevenej
dosky, pre imitaciu fyzickej Sachovnice.

Na lavej strane Sachovnice st vertikdlne zobrazené ¢isla radov S8achovnice ur-
¢ené pre lahké zorientovanie pouZivatela, alebo pre ulah¢enie notacie tahov. Ob-
dobne st na spodnej strane rozhrania pismenami abecedy oznacené stipce. Na
pravej strane Sachovnice je pre oboch hrad¢ov zobrazené ¢islo popisujtce, ¢i ma
hra¢ materiél vo vyssej hodnote ako stuper alebo naopak. Ak dojde pri hre k od-
straneniu jednej z figtr, bude tato figira zobrazena na pravej strane rozhrania, pri

konkrétnom hréacovi.



3 Spustenie pouzivatelského rozhra-

nia

Hlavny subor jazyka python, ktory je zodpovedny za spustenie pouzivatelského
okna a hry sa nazyva Chess.py. Je umiestneny v prilozenom zdrojovom kéde v

podprie¢inku chessgame.

3.1 Prvotné spustenie programu

Pre prvé spustenie programu potrebné otvorit prikazovy riadok dany v konkrét-
nom operacnom systéme. Nésledne je potrebné sa v prikazovom riadku navigo-

vat do koreriového priecinka projektu. Konzolovym prikazom:

cd chessgame

pouzivatel vojde do cielového priec¢inku. Néasledne je moZzné prikazom:

python .\Chess.py

spustit program. KedZe neboli dané Ziadne argumenty programu, program sa
spusti s vopred definovanymi parametrami hry. Predvolene bude hrat za bieleho

model obohateny o algoritmus Minimayx, a ¢ierny hra¢ bude ¢lovek.

3.2 Argumenty prikazového riadku

Program vSak umoziiuje pouzivatelovi pomocou argumentov nadefinovat nie-
ktoré aspekty hry. Podobne ako tomu bolo v texte diplomovej prace, aj tu program

rozliSuje viacero typov hracov:

e human - Sachovy hrac ovladany ¢lovekom,

e minimax - algoritmus Minimax vyhladavajtici do danej hibky,
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e model - predikcia neurénovej siete,
e combined - kombindcia neurénovej siete a algoritmu Minimax,

e random - algoritmus tvoriaci ndhodné tahy.

V pripade, Ze pouZzivatel chce nastavit aké typy hrac¢ov budu stperit, moZze tak
urobit iba pre jedného (bieleho hréaca), alebo pre oboch z nich. Prvy argument ob-
sahujuci hrac¢a nastavi tomuto hracovi bielu farbu. Druhy argument obsahujtci
hraca nastavi tomuto hracovi ¢iernu farbu. Priklad spustenia programu defino-

vanim jedného hraca moze vyzerat nasledovne:

python .\Chess.py minimax

Pre zaujimavost je moZzné nastavit aj oboch hracov na ten isty typ, a sledovat vy-

sledok zapasu. Prikladom by mohlo byt spustenie:

python .\Chess.py random random

Ako uZ bolo spominané v sekcii 3.1, ak hrd¢i pomocou argumentu nie stt uvedent,
predvolene je biely hra¢ typu combined a ¢ierny hra¢ typu human.

Programu je mozné pomocou argumentov nastavit tiez hibku vyhladavania
pomocou celého ¢isla. Tento argument nie je povinny, a ma vplyv iba ak sa me-
dzi hrd¢minachddza hra¢ typuminimax alebo combined, ktoré vyuZzivaju hibkové
vyhladavanie. Predvolene je hibka vyhlad4vania nastavena na hodnotu 4. Prikla-

dom spustenia zapasu s hibkou 3 by bol prikaz:

python .\Chess.py combined human 3

Poslednym argumentom je pocet jadier, ktoré buda pouzité na vyhladdvanie. Aj
v tomto pripade ide o celé ¢islo, a mé vplyv na vykon programu iba ak hra obsa-
huje jeden z algoritmov vyuZzivajtucich vyhladavanie. V pripade, Ze hodnota nie
je definovand pri spusteni, program zisti pocet jadier na danom stroji, a vyuZije
vSetky z nich. Vyuzitie vSetkych jadier na vypocet moZe byt zdrojovo narocné,
preto je potrebné v pripade chyby zniZit pocet jadier alebo hibku vyhladéiva-
nia. Priklad spustenia programu s vyuzitim Styroch jadier by mohol vyzerat na-

sledovne:

python .\Chess.py combined human 3 4



4 Ovladanie pouzivatelského rozhra-

nia

Medzi zakladné interakcie, ktoré je potrebné na Sachovnici vykonat, je vykonanie
tahu, respektive pohyb figtarou. Ten je implementovany standardne, sposobom
podobnym tahu rukou na fyzickej Sachovnici. Pohyb vlastnou figtirou je moZné
vykonat kliknutim lavého tlacidla mysi na Stvorci, kde sa nachddza figura, a na-
slednym potiahnutim a pustenim tlac¢idla na cielovom Stvorci. V pripade, ze ide
o validny tah, bude tento tah vykonany. Tento spdsob je zobrazeny na obrazku
4.1.

Druhym spésobom pohybu figtirou je kliknutie na Startovacej pozicii (aj s na-
slednym pustenim tla¢idla mysi), ¢im sa figtra v programe oznaci, a naslednym

kliknutim na cielovt poziciu.

Obr. 4.1: Zachytenie figary mySou a pustenie my$i na cielovej pozicii
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4.1 Klavesové skratky

Pri hrani S8achovej partie hry moZe nastat pripad, kedy je potrebné nazriet do his-
torie a zistit, ako vyzerala starSia pozicia. To je moZné pomocou pomocného vy-
pisu v konzole, ktory program produkuje. Pri kazdom tahu je generovana notacia
tahov, ktora slaZi vo svojej podstate ako export Sachovej hry. Inym spésobom, ako

je mozné navigovat histériou je pomocou stlacenia klavesy:
e Sipka dolava, ktord naviguje na predchadzajtci tah, a
e Sipka doprava, ktord naviguje na nasledujtci tah.

Stlacenim klavesy S, ktord je odvodend od skratky SVG, je moZné zobrazit obra-
zok poslednej pozicie ako obrazok vysokej kvality typu SVG. Priklad je zobrazeny

na obrazku 4.2.

é}" pygame window - X

Obr. 4.2: Vytvorenie SVG okna s poziciu, v pozadi pouZivatelské rozhranie
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V pripade, Ze pouzivatelovi nevyhovuje predvolené zobrazenie, alebo preferuje
pri hre dvoch hracov menenie zobrazenia, stlacenim klavesy R obrati pohlad na
Sachovnicu. Vyber klavesy je odvodeny od anglického "rotate", teda otocit. Oto-

¢enie pohladu je zobrazené na obrazku 4.3.

Obr. 4.3: Otocenie z pohladu bieleho na pohlad ¢ierneho hraca
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