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1. Uvod

U danasnje vrijeme umjetna inteligencija prisutna je u zZivotima gotovo svih ljudi, u veéoj
ili manjoj mjeri — samim koristenjem racunala ¢esto dobivamo sadrzaj prilagoden nama. S
vremenom, umjetna inteligencija pojavljuje se na sve viSe mjesta, upravljajui raznim

sustavima i uvodeci automatizaciju u razne poslove.

Postoji mnogo razli¢itih implementacija umjetne inteligencije — inicijalno su se
implementirali algoritmi za deterministicko rjeSavanje jasno definiranih i relativno lagano
rjeSivih problema. S vremenom su se poceli implementirati i algoritmi za rjeSavanje
zadataka koje nije moguce rijesiti direktnim izra¢unom — bilo zato $to je potrebno previse
operacija za izraCunati tocno rjeSenje problema s dostupnim sklopovljem u danom
vremenu, ili zato §to ne postoji 'tocno' rjesenje. Za takve probleme potrebna su heuristicka
rjeSenja. Danas se ¢esce koristenija rjeSenja razvijaju pomocu evolucijskog algoritma i/ili

neuronskih mreza.

Igre su odlicno okruZenje za razvoj, inovaciju i testiranje novih ideja. Omogucuju
simulaciju primjene nekog rjeSenja te ocjenu uspjeSnosti rjeSenja. Usporedimo to na
primjer s programom za autonomnu voZnju automobila — ¢&ije testiranje zahtijeva
implementaciju kompleksnih sustav emuliranja stvarnog svijeta, ili provedbu u stvarnom
svijetu — nijedno trivijalno. Iz tog se razloga Deepmind, jedna od poznatijih tvrtki koja se
bave umjetnom inteligencijom, bavi razvojem tehnologija izvedbi umjetne inteligencije na
raznim igrama (Sah, go, Starcraft II), nakon cega nove tehnologije koristi za daljnji
napredak 1 istraZivanje, ili ih pokuSava iskoristiti za konkretne probleme u stvarnom Zivotu

(kao npr. simulacija proteina s ciljem nalaska cjepiva/lijeka za virus covid-19).

U ovom radu opisana je igra Sah, minmax algoritam, neuronske mreze i evolucijski

algoritam te implementacija istih.



2. Igra ,,Sah”

Sah je igra za dva igrada (bijeli i crni), nastala pred vise od tisuéu godina. Igradi
naizmjence pomicu figure do kraja igre koji nastupa kad igra¢ na redu nema valjanih

poteza, predajom, ili dogovorom o remiju (nerijeSeni rezultat). Prvi potez uvijek igra bijeli.

Na turnirima se rezultat jedne partije Saha obi¢no boduje s jednim (1) bodom za pobjedu,

pola (0.5) za nerijeseno i nula (0) za poraz.

2.1. Pocetna pozicija

Sah se igra na $ahovskoj ploéi, koja se sastoji od 64 polja rasporedenih u 8 redaka (engl.
ranks) i 8 linija (engl. files). Svako polje moze se jednozna¢no imenovati nazivom linije

(jedno od slova a-h), te nazivom linije (broj 1-8). Pocetni raspored figura vidi se na slici 1.

A8 28 28 2
PN 2PN 2PN 2PN
R AN IO 52 1287

Slika 1. Pocetna pozicija u Sahu

Na prikazanoj plo¢i reci su rasporedeni od prvog do osmog od dolje prema gore, a linije

od A do H s lijeva na desno. Tako su figure na ploci, u pocetnoj poziciji:
Topovi (kule, engl. rook) — bijeli na Al 1 HI, crni na A8 i H8
Skaka¢ (konj, engl. knight) — bijeli na B1 i G1, crni na B8 i G8
Lovac (engl. bishop) —bijelina C11F1, crni na C8 1 F8
Dama (kraljica, engl. queen) — bijela na D1, crna na D8
Kralj (engl. king) — bijeli na E1, crni na E8

Pjesak (pijun, engl. pawn) — bijeli na A2-H2, crni na A7-H7



2.2. Kretanje i vrijednosti figura

Svaka od figura kre¢e se na unaprijed definiran nacin, te se njezina vrijednost moze
procijeniti u broju pjeSaka. Figura se nikad ne moZe pomaknuti na drugu figuru svoje boje,
a ako se pomakne na figuru suprotne boje, ta se figura uklanja s ploce. Takav potez zove se

uzimanjem figure (jedenjem, engl. takes).
Ako se figura krece za vise polja u nekom smjeru, ne smiju se nalaziti druge figure izmedu
pocetnog i zavrSnog polja. Na kraju poteza, kralj igraca koji je igrao ne smije biti

»hapadnut®, tj. drugi igra€ ne smije biti u mogucénosti uzeti protivnickog kralja.

2.2.1. Kralj

Kralj se u jednom potezu moze pomaknuti za jedno polje u bilo kojem smjeru — po liniji,
retku ili dijagonalno. Na slici 2 polja na koja kralj se moZe pomaknuti oznac¢ena su plavim

kruzi¢ima.

Slika 2. Kretanje kralja

2.2.2. Dama

Dama se u jednom potezu moze pomaknuti za jedno ili viSe polja u bilo kojem smjeru.

Vrijednost dame se procjenjuje na 9 pijuna.



Na slici 3 vidi se kretanje dame po ploci, kao 1 kako figure blokiraju kretanje dame, topa i

lovca.

Slika 3. Kretanje dame i blokiranje kretanja. Bijela dama moze se pomaknuti na crnog pjeSaka i

uzeti ga, ali ne i na bijelog.
223. Top

Top se u jednom potezu moZze pomaknuti za jedno ili viSe polja unutar linije ili retka u

kojem se nalazi. Vrijednost topa procjenjuje se na 5 pjesaka.
2.2.4. Lovac

Lovac se u jednom potezu moze pomaknuti za jedno ili viSe polja dijagonalno. Procjena

vrijednosti lovca je tri pjesaka.
2.2.5. Skaka¢

Skakac se u jednom potezu moze pomaknuti za tri polja u obliku slova ,,L*“ — dva po liniji
ili retku, zatim jedno u stranu (slika 4). Takoder, moze ,,preskakati* druge figure — nije

bitno koje se figure nalaze na putu do polja, ve¢ samo je li konac¢no polje slobodno.



Vrijednost mu se procjenjuje na tri pjesaka kao i lovcu, no opcenito se smatra neSto malo

slabijim.

Slika 4. Kretanje skakaca

2.2.6. Pjesak

Pjesak se u jednom potezu moZze pomaknuti za jedno polje ,,unaprijed — bijeli na redak s
vecom oznakom ostajuci u liniji na kojoj se nalazi, npr. s drugog retka na treci, dok se crni
pomice na redak s manjom oznakom. Takvo kretanje moguée je samo ako je to polje
slobodno — pijun ne moze uzimati na takav nacin. Ako pjesak koji se pomice jos stoji na
mjestu od pocetka igre, igra¢ moZe odluciti pomaknuti ga i za dva polja unaprijed. PjeSak
moze uzimati protivnikove figure, ali isklju¢ivo pomicuéi se dijagonalno unaprijed za

jedno polje. Takvo dijagonalno kretanje moguce je samo uz uzimanje figure.

Ako pjesak stane na zadnje polje (bijeli na osmi redak, crni na prvi), pjeSak se mijenja

drugom figurom prema izboru igraca: u topa, lovca, skakaca ili damu.
2.2.7. En passant (pjesak)

Ako jedan igra¢ pomakne pjeSaka za dva polja, u trenutku kad bi pomicanje istog pjesaka

za jedno polje unaprijed omogucilo drugom igracu da uzme tog pjesaka svojim pjesakom,



drugi igra¢ iduéi i samo iduéi potez ima pravo uzeti tog pjeSaka svojim kao da je bio

pomaknut za samo jedno polje.
2.2.8. Rohada (kralj, top)

Postoji joS potez gdje se kralj mice za dva polja u stranu (u retku), te se kula istog igraca
prema kojoj se igra¢ pomaknuo pomice jedno polje preko kralja. Npr.: kralj s E1 na GI,

top s H1 na F1. Da bi taj potez bio mogué, mora biti zadovoljen niz uvjeta:
e Kiralj i top koji sudjeluje u rohadi ne smiju biti pomicani prije rohade
e Kiralj, niti polje preko kojeg prelazi ne smije biti napadnuti

e Put izmedu kralja i topa mora biti prazan

2.3. Zavrsetak partije

Partija moze zavrsiti dogovorom izmedu igraca (jedan igra¢ predaje partiju, ili jedan igrac

predlozi i drugi prihvati remi), ili zbog tijeka igre.

Igra na primjer zavrSava kad igra¢ na redu ne moze odigrati potez. Ako je kralj tog igraca
napadnut, i ne moZe odigrati potez nakon kojega ne bi bio napadnut, to se smatra matom
(Sah-mat, engl. chessmate) te drugi igra¢ pobjeduje. Ako kralj nije napadnut, radi se o patu

(vrsta remija / nerijeSeno, engl. stalemate).

Postoji jo$ par slucajeva gdje igra zavrSava remijem (nerijeSeno):
e Ako ne postoji matna pozicija s figurama preostalim na ploci
e Nakon §to se ista pozicija ponovi tri puta

e Ako se u zadnjih 50 poteza svakog igraca (ukupno 100) nije uzela niti jedna figura,

ni pomaknuo niti jedan pjesak



3. Teorija koristenih algoritama

U sklopu rada implementirana je umjetna inteligencija koja igra Sah. Za implementaciju
mreze koriSteni su algoritmi minmax za odabir poteza i osnovnu procjenu pozicije, te
neuronska mreZa za dodatnu evaluaciji stanja pozicije. Takoder je implementiran 1 genetski
algoritam koji omogucuje treniranje neuronskih mreza. U nastavku ovog poglavlja slijedu

teoretska pozadina iza tih algoritama.

3.1. Minmax algoritam

Za neku poziciju moguce je odrediti sve moguée ishode, ovisno o odigranim potezima.
Ako su oba igraca sposobna simulirati sve moguce poteze do kraja partije, mogu igrati

savrseno i stoga se moze odrediti kako ¢e partija zavrsSiti iz bilo koje dane pozicije.

Broj mogucih pozicija raste eksponencijalno s brojem odigranih poteza, te danasnja

racunala nisu sposobna simulirati sve moguce krajeve partija.
3.1.1. Koncept minmax algoritma

Dok nije moguce simulirati sve poteze do kraja partije, moguce je simulirati neki broj
poteza od trenutne pozicije, ocijeniti sve moguce pozicije i na temelju toga odabrati potez.
Ocjenu pozicije nije moguce odrediti tocno kao pobjedu, remi ili poraz, umjesto cega se

svakoj poziciji pridruzuje neka brojcana vrijednost. Ta vrijednost se izratunava heuristicki.

Za odredenu poziciju izraCunavamo njenu vrijednost kao izlaz heuristicke funkcije ako se
viSe ne simuliraju potezi iz te pozicije, ili kao najveca vrijednost pozicije u koju se dolazi

ako igra¢ na redu odigra potez.
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3.1.2. Pseudokod jednostavne minmax funkcije

MinMax (Pozicija, Dukina, MaxDubkina):

Ako (Dubina == MaxDubina):
Vrati OcjeniPoziciju(Pozicija)
HajvetaVrijednost = -Beskonacno

HajkoljiPotez = {}
ZaSvakiMogusiPotez (Pozicija) Potez:
Vrijednost = -MinMax (Pozicija.Odigra]j (Potez)) .Vrijednost
ABko (Vrijednost > HNajvecaVrijednost):
HajvedtaVrijednost = Vrijednost
HajkoljiPotez = Potez
Vrati {Vrijednost = HNajvecaVrijednost, Potez = HNajboljiPotezl}

Slika 5. Pseudokod minmax funkcije

U danom pseudokodu (slika 5) funkcije OcjeniPoziciju i minmax ocjenjuju poziciju iz
perspektive igraca na potezu, gdje veca brojka znaci da igra¢ na potezu ima veée Sanse za

pobjedu — veéa brojka je povoljna za igraca na potezu.

Zbog toga Sto funkcije ocjenjuju poziciju iz perspektive igrata koji je na potezu,
perspektiva se mijenja nakon svakog odigranog poteza stavlja se minus ispred rekurzivnog

poziva minmax funkcije.
3.1.3. Optimizacija alfa-beta rezanja

Alfa-beta rezanje (engl. alpha-beta pruning) prisutno je u gotov svakoj implementaciji
minmax algoritma. Sastoji se od rezanja rekurzivnih poziva minmax funkcije za pozicije

koje ne mogu utjecati na rezultat kona¢nog rjeSenja.

Uzmimo u obzir neku poziciju A koju minmax ocjenjuje, te trenutno najbolju ocjenu
CB(A), 1z pozicije A minmax se rekurzivno poziva za poziciju B, koja je nakon nekog
broja daljnjih rekurzivnih poziva dosla do trenutne najbolje vrijednosti CB(B). U trenutku
kad se dogodi da je CB(B) >= -CB(A) moZe se prestati izratun ocjene za poziciju B.
Vrijednost pozicije B moze samo rasti, te nakon negacije sigurno nece utjecati na ocjenu
pozicije A. To takoder vrijedi i za svaku poziciju s neparnim brojem poteza odigranih od
pozicije A — odnosno, evaluacija neke pozicije moze zavrSiti na temelje bilo kojeg

neparnog ,,roditelja“.
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3.2. Genetski algoritam

Evolucija se, u stvarnom svijetu, pokazala kao jako mocan proces. Genetski algoritam
implementira mehanizme evolucije — mutaciju, selekciju. Cesto implementira i krizanje

gena. Tok genetskog algoritma je opisan na slici 6.

Populacijia = GenerirajPocetnuPopulacijial()
Ponavljaj:
CcjeniJedinke (Fopulacija)
Populacija = GenerirajNovaPopulaciju(Populacija)

Slika 6. Pseudokod genetskog algoritma
3.2.1. Pocetna populacija

Pocetna populaciju moze se generirati na viSe nacina. Naj¢eS¢a varijanta jest generiranje
nasumi¢ne DNA (podaci koji definiraju jedinku / njeno ponaSanje). Tako $to obicno

pocinje s loSim rezultatima te se s vremenom polagano poboljsava.

Alternativno, moguée je unaprijed konstruirati pocetne jedinke s definiranom pocetnom

DNA s ciljem odredenog poc¢etnog ponasanja jedinki.

Ukoliko se ponasanje jedinke definira i bez DNA, a DNA mijenja to ponasanje, moguce je
generirati pocetnu DNA koja ne utjeCe na ponasanje jedinke §to rezultira s osnovnim

ponaSanjem jedinke implementiranim neovisno o DNA.
3.2.2. Ocjena jedinki

Za svaku DNA u populacija konstruira se jedinka i/ili definira njeno ponaSanje, te se ona
testira simulacijom ponasanje jedinke u sustavu kojeg definira problem koji se rjesava.
Ako je moguce napraviti razlicite varijacije simuliranog sustava, simulacijom u nekoj
specificnoj varijaciji testirat ¢e jedinke za razli¢ita svojstva nego neka druga varijacija.
Odabir sustava moZe rezultirati pojavom razli€itih svojstava jedinki. To je korisno za

dobiti razlicite, ili specijalizirane jedinke.

Bitno je da sve jedinke budu smjestene u identi¢ni sustav. Ovisno o rjeSavanom problemu,
simulacija moze biti razli€itih priroda — jedinka moZe biti sama u simuliranom sustavu, ili s
drugim jedinkama. Ako se jedinka smjeSta u sustav gdje se natjeCe s drugim jedinkama iz

populacije, za svaki par jedinki populacije pozeljno je da za svaku simulaciju unutar jedne
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generacije u kojoj je jedna od tih jedinki sudjelovala postoji simulacija (moguce ista ta) u

kojoj je sudjelovala druga jedinka i to¢no isti skup ostalih jedinki.

Ako se simulira sustav gdje se jedinke medusobno natjecu, moguce je u sustav popuniti
jedinkama populacije, ili jednom (testiranom) jedinkom iz populacije i1 unaprijed
definiranom jedinkom ¢ije ponasanje nikako ne ovisi o populaciji. KoriStenjem neovisnih
jedinki strogo definira svojstva sustava, a time 1 Zeljena svojstva jedinki populacije.
Stabilni zahtjevi takoder omogucuju mjerenje uspjeSnosti neke jedinke (i populacije).
Medutim, imaju i negativnih posljedica — ako je jedinka populacije znatno losija ili znatno
bolja od fiksne jedinke, utjecaj mutacije na simulaciju gubi znacaj $to usporava evoluciju.
Natjecanjem jedinki populacije protiv drugih jedinki iz populacije dobiva se pomicna
snaga zahtjeva, osiguravaju¢i kontinuirani utjecaj mutacije na rezultate evolucije i

uklanjaju¢i meke granice evolucije zbog ogranicenih izazova.
3.2.3. Prijelaz na iduéu populaciju

Rezultati simulacije ocjenjuju se brojkom, koja opisuje uspjeSnost jedinke definirane
testiranom DNA. Tu brojku zovemo funkcijom dobrote (engl. fitness function), 1 ona

definira vjerojatnost pojavljivanja te DNA u sljede¢oj generaciji.

Nova populacija puni se jedinkama blago izmijenjenih DNA jedinki iz prethodne
generacije. Za svaku jedinku osnovna DNA (DNA iz proSle generacije koja ce se
promijeniti) nasumicno se bira, gdje je Sansa odabira neke DNA proporcionalna funkcije
dobrote jedinke definirane tom DNA. Tako mutacije koje uzrokuju povoljno ponasanje
dobiju vecu dobrotu, imaju vece Sanse propagacije u iducu generaciju. Sli¢no, Stetne
mutacije rezultiraju manjom dobrotom, te se posljedi¢no gube. Time dobivamo evoluciju,

tj. postepeno poboljSanje ponaSanja jedinki populacije.

Moguce je, pri izradi nove DNA, koristiti DNA dvije ili viSe jedinki prosSle generacije,
kombiniraju¢i njihova svojstva (krizanje, engl. crossing). Ako dvije jedinke imaju razli¢ita
povoljna svojstva definirana razli¢itim dijelovima DNA, moguce je krizanjem zadrzati oba

svojstva.

U sustavima gdje se jedinke iz populacije medusobno natjecu, bitno je zadrzati raznolikost
jedinki kako bi se dobili objektivniji zahtjevi simulacije. Ako sve jedinke postanu sli¢ne,
generalno loSe svojstvo se moze pokazati dobrim u natjecanju s tom specificnom vrstom

jedinke, omogucujudi Sirenje istog.
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Povoljna mutacija

Stetna mutacija

Odabir DNA Mutacija DNA

Slika 7. Pojednostavljeni prikaz generiranja nove populacije. Dobrotom mjerljiva kvaliteta DNA
prikazana je bojom: losija (crveno), srednja (zuto), bolja (zeleno). Spektar kvaliteta je relativan

unutar ovog prelaska na iducu generaciju.

3.3. Neuronske mreze

Neuronska mreza je programska struktura koja oponasa strukturu mozga zivih bi¢a —
sastoji se od skupa ¢vorova (neurona), povezanih usmjerenim vezama. U racunalnom
svijetu obi¢no se konstruiraju kao usmjereni acikli¢ki graf. Neuroni se dijele na ulazne
neurone (u koje ne vodi ni jedna veza), unutarnje i vanjske (iz kojih ne vodi ni jedna veza).
Struktura unutarnjih neurona je vecinom podijeljena na slojeve, gdje veze uvijek povezuju
neurone izmedu dva susjedna sloja: iz ulaznih u prvi unutarnji, iz prvog u drugi, ... iz

zadnjeg u izlazne.
3.3.1. Funkcionalnost neuronske mreze

Neuronska mreza pretvara niz podataka (brojeva) u novi niz brojeva. Vrijednosti ulaznih
neurona postavljaju se na niz vrijednosti koje zadaje problem koji mreZa rjeSava,
vrijednosti ostalih ¢vorova u mrezi izracunavaju se na temelju vrijednosti ¢vorova ulaznih
veza. Vrijednosti izlaznih neurona predstavljaju odgovor na problem koji mreza rjeSava za
neki ulazni niz. Funkcije vrijednosti neurona obi¢no imaju kodomenu ograni¢enog

intervala realnih brojeva, kao npr. hiperboli¢ni tangens sume ulaza.
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Tako na primjer, u simulaciji jedinke u nekom sustavu neuronska mreza moze predstavljati
mozak jedinke, gdje se vrijednosti ulaznih neurona postavljaju na svojstva sustava (koja
jedinka ,,vidi*) u nekom trenutku, dok dobivene vrijednosti izlaznih neurona predstavljaju
akcije jedinke u tom trenutku. Ili, ulazi mogu predstavljati boje piksela neke slike, a izlazi
mogu re¢i radi li se o macki, psu, automobilu, ili ¢emu veé. Neuronsku mrezu moze se

trenirati da radi puno razli¢itih stvari.

Neuronsku mreZzu moze se trenirati na viSe nacina, najéeS¢e genetskim algoritmom i/ili

algoritmom propagacija unatrag.
3.3.2. Propagacija unatrag (engl. backpropagation)

Ukoliko se za neki ulazni niz podataka moZze izraziti to¢nost izlaznih vrijednosti kao
diferencijabilnu funkciju, moguce je promijeniti mrezu tako da se poveca to€nost izlaza za

neki ulazni niz, ili skupa ulaznih nizova.

U danom sluc¢aju, moguce je izracunati diferencijal funkcije ovisno o vrijednosti bilo kojeg
izlaznog ¢vora. Taj se diferencijal propagira unatrag kroz cijelu mrezu, jer vrijednost ne-
ulaznih ¢vorova je funkcija vrijednosti povezanih ¢vorova — moguce je izracunati
derivaciju funkcije to€nosti ovisno o vrijednosti nekog ¢vora ako je poznata derivacija
to€nosti ovisno o vrijednostima svih ¢vorova prema kojima isti ¢vor ima vezu. Sli¢no, za
¢vor koji je poznata derivacija, moguce je izracunati derivaciju funkcije tocnosti ovisno o
svojstvima tog ¢vora i svojstava veza koje vode u taj ¢vor. Nizom malih pomaka svih tih
svojstava mreze ovisno o derivacijama mogucée je povecati toCnost mreZze prema toj

funkciji do nekog lokalnog maksimuma, ovisno o pocetnim svojstvima mreZze.
3.3.3. Rekurentne neuronske mreze

Do sad opisane neuronske mreZe nemaju nikakav na€in pamcenja — izlazni niz vrijednosti
je funkcija isklju¢ivo ovisna o ulaznom nizu vrijednosti — za bilo ulazni niz uvijek se
dobiva isti izlazni niz. Najces$¢i nacin implementacije pamcenja u neuronskim mreZzama

jesu rekurentne neuronske mreze.

Rekurentne mreZze dodaju niz parova ulaznih 1 izlaznih ¢vorova. U prvoj evaluaciji
neuronske mreze vrijednosti dodanih ulaznih ¢vorova se postavljaju na neke inicijalne
vrijednosti, a u svakoj iducoj se postavljaju na vrijednost uparenog izlaznog neurona u

prosloj evaluaciji.
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4. Implementacija

Za implementaciju umjetne inteligencije koriSten je programski jezik C++. Uz to
implementirano je i graficko sucelje koje omogucuje igranje Sahovske partije protiv

umjetne inteligencije u programskom jeziku Java.

Sve datoteke izvornog koda (engl. source) ukljuCuju datoteku zaglavlja (engl. header)
“StdH.h*“. Sve datoteke koje implementiraju main() funkciju smjeStene su unutar
“Executable/...”“ direktorija, te podrzavaju iskljuenje iz kompiliranja uz pomoc¢

pretprocesorskih naredbi smjestenih u datoteku zaglavlja “Executable/MainSwitch.h*.

Izvorni kod za izvr$nu datoteku koja komunicira s Java grafickim suceljem smjesten je u

“Executable/JavaAgent.cpp®, a aktivira se preko makro-a MAIN USE JAVA UI.

Kod je uglavnom formatiran prema standardima kodiranja Unreal Engine-a.

4.1. Implementacija Sahovske ploce

Sahovska plo¢a implementirana je niz polja, od kojih svako pamti koja se figura nazali na

polju. Figure su zapisane kao brojke, ali maskirane su kao enumeracija, vidljivo na slici 8.

Slika 8. Enumeracija Sahovskih figura.

Implementacija Sahovske logike smjeStena je unutar klase FChessBoard, no dio logike
ograni¢en je na bijele figure. Za pristup istoj logici za crne figure Kkoristi se klasa
FDoubleBoard koja sadrzi dva clana klase FChessBoard. Jedna od tih ploca

predstavlja plocu kakva jest, dok su na drugoj figure simetri¢no preslikane u odnosu na 4/5
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redak i zamijenjenih boja. Na njoj pocetna pozicija izgleda identi¢no kao i na pravoj ploci,
osim toga $to prvi potez vuce crni. Ta ploca koristi se da umjetna inteligencija igrala crnim

figurama kao da su bijele — uklanja potrebu za dupliciranjem koda.

Sahovska ploda pamti koje su figure pomaknute koriste¢i bitmasku (jedno polje
predstavljeno je jednim bitom) spremljenu kao 64-bitni integer (cijeli broj). Nakon §to je
figura pomaknuta na neko polje, oznacava se da je figura na tom polju pomaknuta. To je
potrebno za pracenje uvjeta rohade. Sli¢no, pamti se na koje polje je moguce odigrati potez
en passant. Nakon svakog poteza en passant polje se briSe, te se postavlja za svaki potez

pjesaka dva polja unaprijed. Zapis tog polja koristi se u pretrazi mogucih poteza pjesaka.

Za potrebe minmax algoritma Sahovska ploc¢a takoder podrzava vracanje odigranih poteza
unatrag tako da za svaki odigrani potez na stog dodaje podatke potrebne za vracanje tog

poteza:

e Za svako polje na kojem je prije poteza stajala druga figura nego nakon poteza,
pamte se koordinate polja i stara figura (obi¢no dva polja, tri za en passant 1 Cetiri

za rohadu)
e en passant polje

e Dbitmasku polja pomaknutih figura

4.2. Implementacija minmax algoritma

Sve implementirane umjetne inteligencije implementiraju sucelje IChessAI ¢ija je

definicija prikazana na slici 9.
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st Evaluation;
t RankFrom;
t FileFrom;

Slika 9. Definicija sucelja IChessAT

Minmax algoritam implementiran je u klasi FMiMaxAI u datoteci “MinMaxALh*
Deklaracija klase vidljiva je na slici 10. Uz klasu definirane su i float vrijednosti
MINMAX EVAL WIN i MINMAX EVAL LOSS kao brojevi dovoljno velika da budu
strogo vec¢i od bilo koje evaluacije pozicije. To je efektivno isto kao i beskonac¢no

mali/velik broj, koji kao takav ne postoji u jeziku C++.

it MINMAX

t MIB

edMove LastPlayedmove;

£ MaxDepth = 4;
L Maxvolatilepepth = 8;

Slika 10. Deklaracija klase FMinMaxAT
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Funkcija PlayMove 1 ChooseMove su uglavnom funkcije omota koje pozivaju minmax
funkciju te predaju njene rezultate. Implementacija minmax funkcije se uglavnom poklapa
s pseudokodom danim u poglavlju 3.1.2. Evaluacija pozicije na plo¢i u vrSnom pozivu
minmax funkcije poziva se funkcija Evaluate. Ona rafuna razliku u vrijednostima
figura na ploc¢i igraca, te za svaku figuru dodaje jo$ neku manju brojku ovisno o poziciji,
npr. za pjeSake koliko su blizu srednjoj liniji te koliko su blizu promocije. Takoder, lovac
je bodovan s 3.1 bodom umjesto 3, zbog ¢ega umjetna inteligencija vise cijeni lovca nego

skakaca.

Dodatno, podrzan je dinamicki maksimalni broj simuliranih poteza, ovisno o tome je li u
prethodnom potezu uzeta neka figura — to je bitno jer, ako bude uzeta figura u zadnjem
potezu, nece biti uzeto u obzir da figura koja uzima takoder moze biti uzeta. Tako na
primjer, bez tog dodatka umjetna inteligencija bojala bi se izgubiti branjenog (napadnutog
od figure iste boje) pjesaka od protivnicke dame koja je znatno vrjednija, i probala izbjeci
situaciju u kojoj je takvo uzimanje moguce.

Dodatno, pobjeda/poraz se ne detektiraju kao mat, ve¢ kao nedostatak kralja — $to nije u
duhu pravila $aha jer se kralja ne moze uzeti, ali to je dovoljno dobro jer se tome pridaje
,beskonacéni® prioritet pri evaluaciji pozicije tj. tretira se kao pobjeda/poraz, a zapravo je i
ekvivalentno matu — mat jest pozicija u kojoj se ne moze sprijeciti protivnik da iduci potez

uzme kralja.

4.3. Implementacija heuronske mreze

Neuronska mreZza implementirana je u klasi FNetwork, koja se sastoji od niza instanci
klase FNode i niza pomo¢nih podataka. Implementacija podrzava proizvoljni broj grupa

rekurentnih parova proizvoljne veli¢ine. Klasa implementira ve¢i broj javnih funkcija:

e void FromDna (FDna& Dna) — implementira konstrukciju neuronske mreze iz

niza brojeva spremljenog u instanci klase FDna (deserijalizacija)

e void ToDna (FDna& Dna) — implementira pohranu oblika mreZe u niz brojeva
spremljenog u instancu klase FDna (serijalizacija). Takav niz se lako moZe
pohraniti na disk 1 kasnije procitati s njega, ili prenijeti nekom drugom programu.
Funkcije mutacije su takoder implementirane tako da mijenjaju zapis DNA a ne

samu mreZu, nakon ¢ega se mreze rekonstruiraju iz mutirane DNA.

19



e void SetInput(int Index, float Value) — podeSava vrijednost

odabranog ulaznog neurona na odabrani realni broj

e float GetOutput (int Index) — vraca vrijednost odabranog izlaznog
neurona
e void Update() — funkcija koja se poziva nakon postavljanja ulaznih

vrijednosti, a prije €itanja izlaznih. IzraCunava vrijednosti svih neurona u mrezi
(osim ulaznih), te prepisuje novo izraCunate vrijednosti izlaznih rekurentnih

¢vorova u njihove ulazne parove.

e void ResetRecurrent (int Level) — resetira vrijednosti ulaznih

rekurentnih neurona odabrane grupe na pocetne.

Izraun vrijednosti neurona implementiran je u klasi FNode. Ovisno o definiranim
makroima u standardnom headeru (datoteka zaglavlja “StdH.h*), funkcija vrijednosti ¢vora

moze biti fiksna, ili preuzeta iz DNA. Dan je pseudokod izracuna na slici 11.

IzraéanajNDvaVrijednnst(ﬁvnr]:
HovavVrijednost = Cvor.Pristranost
ZaSvakaUlaznaVezaiﬁvDr] Veza:
UlaznaVrijednost = Veza.Izvnrniﬁvnr.?xijednnst ¥ Yeza.SnagaVeze
HovaVrijednost = FunkcijaSabiranja (NovavVrijednost, UlaznaVrijednost)
ﬁvnr.?xijednnst = FunkcijaPreslikavanja (HovaVrijednost)

Slika 11. Pseudokod izra¢una vrijednosti

Funkcije sabiranja odnosno preslikavanja definirane su u DNA iz koje se konstruira mreza
ako su makroi USE CONSUMER FUNCTIONS odnosno USE MAPPING FUNCTIONS
u standardnom headeru postavljeni na 1. Ako nisu, te funkcije su redom zbrajanje i

hiperboli¢ni tangens.

Implementirane su takoder funkcije koje omogucuju propagiranje unatrag, koje
pretpostavljaju da su makroi iz prethodnog odlomka postavljeni na nulu, tj. da su funkcije

svih ¢vorova hiperboli¢ni tangens sume.

Ova klasa ve¢ sama po sebi prilicno dobro i brzo igra Sah na dubinama 4/8 (broj
simuliranih poteza odnosno broj simuliranih poteza gdje je zadnji potez uzimanje figure),
medutim ima prostora za poboljSanje, posebice potkraj partije — npr. nije sposobna matirati

protivnickog kralja samo kraljem i damom, $to je dosta jednostavno za izvesti.
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4.4. Implementacija umjetnih inteligencija

Osim ve¢ spomenute klase umjetne inteligencije FMinMaxAT, implementirane su jo§ dvije

klase koje koriste neuronsku mrezu.
4.4.1. Klasa FNeuNetFullAl

Klasa FNeuNetFullAT koristi neuronsku mrezu sa 64 ulazna i 4 izlazna neurona, ne
racunajuci rekurentne parove. Ulazne vrijednosti postavljaju se na brojane vrijednosti
figura na svakom polju kako su definirane u enuramciji EChessPiece — crne kao
negativni brojevi, bijele pozitivni, a prazna polja to¢no nula. Vrijednosti izlaznih neurona
predstavljaju redak 1 liniju polja s kojeg 1 na koje treba pomaknuti figuru ako se nalaze
unutar intervala [0, tanh 0.8). Klasa podrzava propagaciju unatrag — promjenu mreze

prema gradijentu dobivenom za neku poziciju i Zeljeni potez.

Uz tu umjetnu inteligenciju dolazi i klasa FNeuNetFullMutator koja implementira

generaciju pocetne DNA, i kasnije mutaciju DNA u genetskom algoritmu.

Ova klasa medutim nije dala korisne rezultate. Sah je kompleksna igra, a ovakva
implementacija podrazumijeva da neuronska mreza u potpunosti razumije igru i
samostalno donosi odluke. To bi zahtijevalo veliku izrazito veliku neuronsku mrezu i
posljedi¢no znatno usporilo evaluaciju mreZe i bilo kakvu evoluciju. Takav pristup mogao
bi raditi, no uz visoke vremenske i hardverske zahtjeve. U testnom vremenu u sklopu ovog
rada nije dobivena mreza koja bi mogla igrati Sah, niti pojednostavljeni (na plo¢i 6x6 s
manje figura 1 vrsta figura) — niti osnovnim genetskim algoritmom niti propagacijom

unatrag.
4.4.2. Klasa FNetEvalMinMax

Takoder je implementirana klasa FNetEvalMinMax koja nasljeduje klasu FMinMaxAT.
Djeluje identicno kao i bazna klasa, osim $to se pri evaluaciji pozicije plo¢a predaje
neuronskoj mrezi u istom obliku kao i1 neuronskoj mrezi umjetne inteligencije
FNeuNetFullAT, ali umjesto poteza koji treba odigrati, Cita se vrijednost jedinog
izlaznog neurona koja se dodaje na evaluaciju bazne klase. Izlazna vrijednost moze se
mnoziti s bilo kojom vrijednosti, dajuci joj ve¢i ili manju mo¢ kontrole nad igrom umjetne

inteligencije. Tako na primjer, mnoZenjem procjene s 0.5 nasumic¢no generirane neuronske
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mreze dobiva se umjetna inteligencija koja igra otprilike jednako dobro kao i osnovna (u
prosjeku blago loSije), ali ovisno o generiranoj mrezi igra razliita otvaranja (slijed
pocetnih poteza partije). Ne rjeSava, medutim, problem davanja mata s malim brojem

figura.

4.5. Implementacije genetskog algoritma

U sklopu rada implementirana su dva genetska algoritma, jedan uz svaku umjetnu
inteligenciju koja koristi neuronsku mrezu. Ovdje ¢e biti detaljnije objasnjena

implementacija vezana uz FNetEvalMinMax.

Genetski algoritam implementiran je kroz klase FLeague, FPopulation i funkciju
void GenerateDna(...). Sustav se koristi na sljede¢i nacin: kreira se instanca klase
FLeague, na njoj se pozove funkcija Initialize(...) te se zatim na njoj ponavljajuci
zove Iterate(). Pozivom funkcije Initialize kreira se niz populacija DNA te se
postavljaju ograni€enja neuronske mreze 1 mutacije. Populacije se pune nasumicno
generiranim DNA (mogucde je postaviti sve pristranosti neurona i snage veza na nulu kroz
makro u standardnom header) koje se dobivaju pozivom funkcije GenerateDna. Broj
populacija 1 jedinki u svakoj od njih postavlja se predajom argumenata funkciji

Initialize.
Funkcija Tterate (slika 12) izvodi sve zadatke prelaska jedne generaciju na iducu:

1. Priprema niz partija koje je potrebno odigrati. Za svaku DNA bilo koje populacije,
pripremaju se dvije partije s prvom DNA iz svake druge populacije. Ovime su

zadovoljena iduca svojstva natjecateljske evolucije:
a. Zasvaki par unutar evolucije, jedinke s kojima se natjecu su iste
b. Zahtjevi sustava nisu fiksni — povisuju se s napretkom populacija

c. Osigurava se raznolikost — DNA ne moZe preci iz jedne populacije u drugu
¢ime se dobiva o¢ekivanje razlicitih DNA u razliitim populacijama — §to
obeshrabruje strogu specijalizaciju neke DNA da bude dobra iskljucivo

protiv neke druge, ve¢ opcenito dobra

d. Moguce je odrzavati ,rejting populacija — snagu jedinke prve DNA u

svake populacije
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2. Odigravaju se sve partije potrebne za izra¢un funkcija dobrote jedinki u vise dretvi

3. Rezultati partije primjenjuju se za izra¢un funkcija dobrote kao suma rezultata svih
partija (protiv prvih u populaciji) u kojima je umjetna inteligencija sudjelovala
prema turnirskim pravilima; O za poraz, 0.5 za remi, 1 za pobjedu. Kako bi se
mogle nagraditi ili kazniti manje mutacije, implementirane su joS manje promjene

na osnovne turnirske bodove:
a. Zapobjedu, oduzima se broj odigranih poteza podijeljen s 1000
b. Za poraz, dodaje se broj odigranih poteza podijeljen s 1000

c. Za remi, dodaje se smanjena razlika zbroja vrijednosti preostalih figura,

toc¢nije 0.05 * tanh(Razlika)
4. Kreira se nova generacija svake populacije.

a. Primjenjuje se funkcija preslikavanja vjerojatnosti propagacije na funkcije

dobrote svih jedinki u populaciji (slika 13)

b. Nasumi¢no se odabire jedinka te se njezina mutirana DNA ubacuje u

sljedecu generaciju te populacije

Mogucée je osigurati zadrzavanje nepromijenjenu DNA najbolje jedinke

postavljanjem makroa USE_BEST PRESERVATION na l.
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ount = Populations.Count{);
» GEmES ;
LefiPop = 8; LeftPop < PopCount; ++H.eftPop)
Lefiunit = 8; LeFtul . Popsize; +eftinit)

t RightPop = (Leftinit — @) ? LeftPop + 1 : 8; RightPop < PopCount;

eftPop)

reads: :QueneTaskBlocking ExecPlay, (vol ames[ Index]);

ssThreads: :WaltForAllTasks(e);

e; Index < Games.Count{); ++Index)

Game . UnitIndexBlack — @)
Ratecame(Game .Board, Game.PopIndexkhite, Game.PopIndexBlack

loat Boardscore = Gamescore(Game.Board);
UnitIndexwhite = @)

Populations|Game.PopIndexBlack] .GradeMatch(Game . UnitIndexBlack, Boardscore,
(Game . UnitTndexBlack == @)

Populations[Game.PopIndexwhite] . GrademMatch LUnitTndexwhite, Boardscore,

Index < PopCount; ++Ind

xtGeneration(®

Slika 12. Programski kod funkcije FLeague::Iterate

++RightPop)

Game . MoveCount

Game . Movecount ) ;
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3t FitnessMapping(float

return 1.8f:

MinFitness
iness

pat Rabtio = (
Fitness, 1.8

Slika 13. Programski kod funkcije preslikavanja funkcije dobrote
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5. Rezultati

Izvedena je simulacija igranja umjetnih inteligencija, mutacije i evolucije klasom
FLeague. Koristeno je 10 populacija od 6 jedinki, s ukljuéenim svojstvima zadrzavanja
najbolje umjetne inteligencije, pocetka s neutralnim neuronskim mrezama i nasumicnim
funkcijama neurona. Dopusteno je do 40 srednjih neurona i 10 rekurentnih parova.
Takoder, svakih 50 generacija onemogucene su daljnje promjene jednom populaciji, redom
od prve prema zadnjoj, do zadnjeg iskljuenja nakon 450 generacija. Ve¢ u ranim
generacijama vide se promjene koje donose prednost nad baznom umjetnom

inteligencijom, kao $to se vidi na slici 14.
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Slika 14. Prikaz bodova umjetnih inteligencija na pocetku simulacije.

Kroz 450 generacija dogodio se velik broj evolucija, te su kona¢ni bodovi medusobnog
igranja predstavnika (najboljih jedinki) svih populacija sljedeci:

4.0 9.0 4.5 10.0 12.5 11.5 4.0 13.0 9.5 12.0
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Isti rezultati graficki su prikazani na slici 15, aproksimirani linearnom funkcijom
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Slika 15. Graficki prikaz rezultata s aproksimacijom

Koeficijent smjera aproksimacije je pozitivan, Sto ukljucuje na pozitivnu korelaciju izmedu

broja generacije i rezultata. Osim toga, rezultati su razbacani od aproksimacije, $to je

uzrokovano nasumic¢nosti mutacija. Povecanjem broj generacija izmedu dva iskljucenja

rezultati bi bili blize aproksimaciji te bi u nekom trenu poceli formirati monotono rastuc¢u

funkciju.

Na tablici 1 vide se rezultati konacnih umjetnih inteligencija svih populacija (osim prve,

bazne) protiv bazne umjetne inteligencije.

Tablica 1. Broj bodova (od dva) protiv bazne umjetne inteligencije na raznim dubinama minmax

algoritma. Za svaki me¢ odigrane su dvije partije, gdje svaka umjetna inteligencija jednom igra s

bijelim figurama, jednom s crnima.

50 100 150 200 250 300 350 400 | 450
172 1 1 0.5 0 1 1 2 1 0.5
2/4 2 1.5 1.5 2 1.5 1 1.5 1 1.5
3/6 1 1.5 1 0 0.5 1 L.5 0.5 0.5
4/8 0.5 1 0.5 1 1 1 0 0 1
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Treniranje je radeno na dubinama 2/4, gdje se vide najbolji rezultati. Iste promjene nisu se

nuzno pokazale korisnim drugim dubinama.

Ova simulacija izvodila se otprilike 5 sati na srednje jakom raunalu. Simulacijom s viSe
vecih populacija kroz viSe generacija dobili bi se bolji rezultati. Veéa simulacija

zahtijevala bi znatno viSe vremena, i/ili brzi procesor s vise jezgri.

5.1. Daljnji razvoj

Za daljnji razvoj postoji niz opcija i za minmax algoritam sam po sebi, i za bolji utjecaj

neuronske mreze.
Neka od bitnijih poboljSanja za minmax algoritam:

e Pravilna detekcija kraja igre, umjesto provjere za nedostatak kralja. Trenutna

implementacija ne razumije da je pat remi nego ga smatra pobjedom.

e Optimizacije alfa-beta rezanja kao npr. sortiranjem poteza tako da se prvo ra¢unaju

potezi uzimanja, ili paméenje ve¢ evaluiranih pozicija

¢ Dinamic¢no odredivanje dubina ovisno o broju figura na plo¢i — s manjim brojem
figura moze raCunalo stigne simulirati viSe poteza nego na punoj ploci u istom

vremenu

Jedna od ideja za poboljSanje uz pomo¢ neuronske mreze bi bilo skup razlic¢itih umjetnih
inteligencija te ih koristiti zajedno, ili selektivno ovisno o broju figura na ploci. Za dobiti
specijalizirane neuronske mreZe koje bi igrale otvaranje, srediSnjicu ili zavrSnicu

neuronske mreZze mogu se trenirati i na razli¢itim pocetnim pozicijama.

Osim toga, postoji i ideja koriStenja neuronske mreZe za odbacivanje poteza u ranijim

pozivima minmax funkcija, znatno smanjujuci broj poziva po dubini.
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6. Zakljuc¢ak

Iz dobivenih rezultata provedenih testiranja mozemo zakljuciti nekoliko stvari — genetski
algoritam imitiranjem prirodne evolucije povla¢i njen uspjeh — ali isto tako i njenu sporu
brzinu. Promjene izmedu generacija su male, tako da bi se dobila velika promjena u

kvaliteti DNA potreban je velik broj generacija.

Osim toga, potrebno je imati izrazito veliku neuronsku mrezu kako bi mogli dobiti
neuronska mreza koja moze rjesavati kompleksni zadatak kao $to je odlucivanje poteza u
Sahu — ¢ak i uz pomo¢ propagacije unatrag, gdje se pokazalo da je nekoliko stotina neurona
nedovoljno za nekoliko poteza. Za samostalnu umjetnu inteligenciju koja igra Sah

vjerojatno bi bilo potrebno nekoliko desetaka tisu¢a neurona.
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Razvoj strategije za igranje Saha

Sazetak

Igre su odli¢an problem za razvoj, uéenje i inovaciju umjetne inteligencije. Sah je jedna od
prvih poznatijih igri za koju je radena naprednija umjetna inteligencija, te je napravljena i u
sklopu ovog rada. Sah je igra na plo¢i izmedu dva igra¢a koji naizmjeniéno igraju poteze.
Umjetna inteligencija za igranje Saha implementirana je kao algoritam minmax, koji
simulira sve moguée scenarije odigravanja odredenog broja poteza, ocjenjuje dobivene
pozicije te odabire najbolji potez pretpostavljajuci da ¢e protivnik igrati savrSeno. Procjena
pozicije implementirana je kao razlika ukupne vrijednosti figura na plo¢i oba igraca, te
njihovih pozicija na ploci. Na tu procjenu dodane su evaluacije neuronske mreze trenirane
genetskim algoritmom, poboljsavajuéi procjenu. Kako bi se osigurale raznolikost i
opcenitost zahtjeva genetskog algoritma, populacija je podijeljena u viSe manjih grupa s

nemogucnosti prijenosa DNA iz jedne u drugu grupu.

Kljuéne rije€i: sah, umjetna inteligencija, minmax, genetski algoritam, neuronska mreza
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Development of a strategy for playing chess

Summary

Games are a great problem for development, study, and innovation in the field of artificial
intelligence. Chess is one of the first more well-known games that had an advanced Al be
made for, and one was made for this paper. Chess is a board game for two players who
alternate making moves. Artificial intelligence for chess was implemented as a minmax
algorithm, which simulates all possible scenarios of playing a fixed number of moves,
assesses the reached positions and chooses the best move assuming that its opponent is
playing perfectly. The assessment is implemented as the difference of values of all the
pieces on the board of both players, and their positions on the board. Added to these
assessments are neural network’s evaluations of the same positions, improving the
assessment quality. This network can be trained using the genetic algorithm. To improve
variance and generality of demands of the genetic algorithm, its population is spread into

several smaller groups, preventing the spread of a single DNA from one group to another.

Key words: chess, artificial intelligence, minmax, genetic algorithm, neural network
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