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Resumen

En este trabajo especial de grado se exploraron una serie de
técnicas del area de las redes neurales evolutivas, utilizando como
experimento la implementacion de un jugador artificial de GO. Las

técnicas exploradas fueron las siguientes:
- Algoritmo Evolutivo SANE
- Coevolucion
- Shared Sampling
- Fitness Sharing
- Hall of Fame

Durante el trabajo se siguieron las etapas de recolecciéon de
requisitos, investigacion, disefio, implementacion del prototipo y
evaluacion. Se utilizaron dos disefios de redes: la tradicional feed
forward de una capa oculta, y una estructura a tres segmentos
diseflada especificamente para el juego de GO. Para la fase de

evaluacion se utilizo a GNUGO como jugador externo.

Los resultados muestran un aumento en el nivel de juego en el
tablero 5x5 a lo largo de la evolucion, sin obtener mejoras
significativas al aumentar el numero neuronas o al utilizar la

estructura a tres segmentos.

Finalmente, este trabajo especial de grado propone una
implementacion del mecanismo Coevolutivo Competitivo SANE bajo
un disefio orientado a objetos facilmente extensible para otros

dominios.




Capitulo |

1.1 Introduccidn

Una de las técnicas mas importantes del area de la Inteligencia
Artificial es el uso de las redes neurales artificiales. Su buen
desempeio en el analisis de patrones y su rapidez de
procesamiento las convierte en estructuras sumamente
interesantes para una variedad de tareas, y en particular en el
estudio de juegos de tablero como el GO. Al combinar estas dos
capacidades con técnicas de aprendizaje artificial, se vislumbra la
posibilidad de encontrar un mecanismo que provea el motor de un
jugador de GO de cierto nivel. Mas aun, la validez de las técnicas
estudiadas podria extrapolarse a otros dominios, lo que

multiplicaria el valor de un posible resultado.

El propésito de este trabajo especial de grado es evaluar un
conjunto de técnicas relacionadas con las redes neurales artificiales

evolutivas, entre las cuales tenemos:
- Algoritmo Evolutivo SANE
- Coevolucion
- Shared Sampling
- Fitness Sharing
- Hall of Fame

Adicionalmente, se experimentara particularizando la topologia de
las redes neurales para evaluar el beneficio que pueda traer esto en

términos de velocidad de aprendizaje.




Las redes neurales han sido de gran utilidad en areas tan disimiles
como vision artificial, reconocimiento de voz, diagnésticos médicos,
traduccion de textos, data mining, etc. Por otro lado, los
algoritmos evolutivos también forman parte importante del area de
la Inteligencia Artificial, y plantean metas del aprendizaje artificial
que poblarian las paginas de libros de ciencia ficcion. Participar en
la investigacion, y colaborar en el desarrollo de estos temas puede
significar un aporte muy significativo para la comunidad
investigativa, aporte que podria eventualmente propagarse a la

industria.

Hasta la fecha se han realizado una serie de trabajos en el campo
de las redes neurales evolutivas, entre los que se pueden citar a
[ROSI97]. En particular, aplicados a GO, vale la pena resaltar las
siguientes investigaciones: [LUMIO1], [RIMO98], [RUNOO3].
Aunqgue el nivel de los jugadores de GO obtenidos en estos trabajos
sigue sin alcanzar al de un profesional, la mejora en este nivel da
esperanzas acerca del desempefo de las redes neurales evolutivas

como técnica utilizada en el desarrollo del motor del juego.

1.2 Planteamiento del problema

El juego de GO, originario de Asia, es uno de los juegos de mesa
mas antiguos de los que se tiene referencia. Sus reglas son muy
sencillas, pero las estrategias para ganar pueden ser muy
elaboradas, lo que lo hace muy interesante para el campo de los
jugadores artificiales: programas que jueguen contra oponentes
humanos o inclusive contra otros programas. Algunas de sus
caracteristicas, como el tamafo del tablero, lo diferencian

significativamente de otros juegos de mesa como el Ajedrez. En el



caso de este ultimo, se han desarrollado programas de muy buen
desempenio, logrando inclusive a vencer al campedn mundial, como
es el caso de Deep Blue de IBM [DEEP]. Sin embargo, algunas de
las técnicas utilizadas para programar jugadores de Ajedrez serian
completamente inadecuadas para un jugador artificial de GO, lo que

presenta el reto de buscar técnicas mas eficientes.

1.3 Objetivos

Objetivo general

Desarrollar un programa que sea capaz de jugar GO, utilizando las

técnicas de Redes Neurales Artificiales y Computacion Evolutiva.

Objetivos especificos

1. Disefnar un prototipo de redes neurales artificiales que, dada
una configuracion del tablero de GO, determine la proxima

jugada a realizar;

2. Determinar un mecanismo evolutivo que permita obtener
redes neurales artificiales de mejor desempeiio que el

prototipo;

3. Implementar el mecanismo mencionado anteriormente con el
fin de obtener redes neurales artificiales capaces de efectuar

una jugada dada una configuracion del tablero;

4. Enfrentar al programa resultado con otros programas
jugadores de GO, como GNU GO y Jimmy-5.0, para evaluar
su desempefio y compararlo con el de otros trabajos

semejantes.



5. Analizar los resultados de las pruebas mencionadas en el

inciso anterior.

.4 Limitaciones y alcances

Por lo general, la arquitectura de un juego de computador contiene
al menos dos elementos principales: el motor y la interfaz. El
motor se encarga de mantener el universo virtual necesario para
representar el ambiente del juego, mientras que la interfaz
presenta los elementos de dicho universo al usuario. Este Trabajo
Especial de Grado se encargara de desarrollar el motor del juego, y

se utilizard un framework de dominio publico para la interfaz.

Por otro lado, dada la incertidumbre que se cierne en el manejo de
las redes neurales artificiales y la escasez de trabajos en ésta area,
los objetivos no incluyen el logro de un jugador artificial de mayor
nivel que los existentes, sino explorar que tan adecuadas son las
técnicas de Inteligencia Artificial mencionadas en el area de los
jugadores artificiales. Evidentemente lograr un jugador que supere
a los existentes seria un gran beneficio, pero no es el indicador

determinante de éxito en éste trabajo particular.



Capitulo Il: Marco teodrico

I1.1 El juego de GO

El juego de GO es un juego de mesa de reglas muy sencillas, que
se desarrolla en un tablero cuadriculado, tipicamente de 9x9 o
19x19 intersecciones. Los jugadores, que juegan uno con el color
blanco y el otro con el color negro, toman turnos alternos en los

que pueden colocar piezas en las intersecciones libres del tablero.

Se define un grupo! como dos o mas piedras adyacentes. Un
grupo tiene tantas libertades como intersecciones adyacentes
libres. Cuando un jugador ocupa la ultima libertad de un grupo

enemigo, ese grupo es capturado y eliminado del tablero.

En su turno, un jugador puede decidir pasar en lugar de colocar una
piedra, y el juego termina cuando los dos jugadores pasan de forma

consecutiva.

El territorio de un jugador se define como las intersecciones
rodeadas Unicamente de piedras de su color. Al final del juego se
realiza un conteo de territorio de cada jugador, al que se substrae
las piedras capturadas por el enemigo. El objetivo del juego es

obtener la mayor cantidad de territorio posible.

En principio, las reglas hacen parecer que GO es un juego sencillo,
pero quien se aventure a jugar unos pocos juegos descubrira

pronto que desarrollar estrategias eficientes es una tarea muy

! Los términos especificos que se introduzcan por vez primera estaran resaltados
en negritas y cursivas, para indicar que hay una entrada correspondiente en el
glosario.




compleja. Para ilustrar cuan profundo es el juego, en paises como
Japon, China y Corea hay ligas profesionales de jugadores de GO,

y escuelas de jovenes que dedican su vida al GO como una carrera.

Reqglas de jueqo

Durante su turno, un jugador puede realizar una jugada valida o

pasar. Una jugada valida cumple con las siguientes condiciones:
- La interseccion en la que se desea jugar esta vacia
- No es una jugada suicida

- No viola la regla de KO
Suicidio
Se define una jugada suicida como aquella que resulte en un grupo
del propio color sin libertades. Un ejemplo elemental es una piedra
colocada en una interseccion rodeada de piedras del oponente.
Esta movida eliminaria automaticamente la piedra recién jugada.

Como excepcion, una jugada no es suicida si resulta en la captura

de un grupo del oponente. La figura 2.1 ilustra ambas situaciones:

Figura 2.1: Suicidio.

Blanco no puede cometer suicidio en
C6 porque esa interseccién no tiene
libertades. Sin embargo, la jugada
E6 esta permitida porque implica la
captura de la piedra negra F6, por lo
que no es considerada una jugada
suicida.

(llustracion elaborada con [JAGO])




Reqgla de KO

La regla de KO establece que no se debe repetir la configuracion del
tablero a lo largo del juego. Esta condicibn no es demasiado
comun, pero su cumplimiento evita la posibilidad de repetir un ciclo
de jugadas indefinidamente (condicion especialmente importante

cuando estan jugando programas en lugar de personas).

A

Figura 2.2: KO. Negro C8 esta amenazado (izquierda), y blanco
decide capturarlo jugando en B8 (derecha). Negro podria pensar
en jugar en C8 de nuevo para capturar a blanco B8, pero eso
devolveria al tablero al estado de la figura A, lo que violaria la regla
de KO. Por lo tanto, negro esta obligado a elegir otra jugada.
(llustracion elaborada con [JAGO])

Fases del GO

El juego de GO se puede dividir en tres fases que se desarrollan en

el siguiente orden:

- Fuseki: es la primera fase del juego, Yy consiste
principalmente en esbozar en el tablero zonas que los
jugadores reclaman como propias. El juego tiende a ser mas

elastico y el contacto entre grupos es minimo.



- Medio Juego: es la fase usualmente mas larga del juego, en
la que los jugadores establecen batallas de vida o muerte por
las zonas del tablero que reclamaron en la fase de fuseki. El
juego es mucho menos elastico y se caracteriza por un mayor

contacto entre grupos, ataques y defensas mas frontales.

- Yose: es la fase terminal del juego, en la que se cierran las
ultimas zonas y se termina de demarcar de forma definitiva

las fronteras entre los territorios de cada jugador.

La elasticidad de una jugada se define como la proximidad que
tenga esa jugada a los grupos del mismo jugador. Una jugada muy
elastica esta muy alejada del resto de los grupos del mismo
jugador, y una muy poco elastica esta muy cercana a otros grupos
del mismo color. Evidentemente, una jugada muy elastica es muy
arriesgada pero avanza rapidamente en la conquista por el tablero,
mientras que una jugada muy poco elastica es mas segura pero

avanza mas lentamente.

Las tres fases del juego son sumamente importantes: esbozar muy
cobardemente territorios en el tablero reclama poco territorio, pero
hacerlo de forma muy osada puede resultar en zonas débiles. De
forma semejante, cerrar los udltimos huecos en los territorios de
forma incorrecta puede definir un juego muy parejo. En la fase de
medio juego es donde normalmente se define una mayor cantidad

de puntos, y las habilidades de batalla son cruciales para el éxito.

Es importante destacar la diferencia en el estilo de juego en cada
fase en términos de elasticidad y agresividad. Esta diferencia se
tomardé en cuenta en el disefio de las redes neurales como parte del

experimento.



11.2 Redes Neurales

Una red neural es una estructura con fundamentos matematicos
que permite procesar datos, apoyada en la construccion de
unidades de procesamiento llamadas neuronas, que se relacionan
con sus neuronas vecinas por medio de conexiones que simulan las
sinapsis en los cerebros de los animales. La figura 2.3 ilustra el

funcionamiento de una red neural:

Figura 2.3: Red
neural “feed
forward”.

(Fuente: elaboracion
propia)

-
pu
-
-
-
pu
p

Capa de entrada Capa oculta Capa de salida
[input layer] [hidden layer] [output layer]

Las redes neurales contienen una capa de entrada, por donde se
reciben los datos que se van a procesar. De forma semejante,
presentan una capa de salida, que contendra los datos de salida ya

procesados.

Adicionalmente, las redes neurales contienen una o0 mas capas
ocultas, que son las que realmente realizan el procesamiento de los
datos, tipicamente evaluando una sumatoria ponderada de los
datos de entrada en una funcibn matemaética. Ejemplos de

funciones utilizadas son: sigma, sigmoide y escalon.



Las redes neurales presentan una serie de propiedades que pueden

ser explotadas de forma ventajosa para ciertos tipos de problemas:

- Son adaptativas, lo que les permite “aprender”, es decir,
obtener resultados gradualmente mejores basadas en los
datos con los que se les alimenta. Usualmente esto se logra
con una fase de entrenamiento y con una serie de algoritmos

de aprendizaje de complejidad variable.

- Son paralelizables: si el sistema sobre el cual laboran lo
permite, la paralelizacion de la carga de procesamiento es
facilmente alcanzable, lo que evidentemente puede contribuir

con la velocidad de procesamiento.

- No requieren de una definicién algoritmica de la solucion.
Esta es una de sus mayores ventajas, ya que tedricamente
permite enfrentar problemas no solucionables por medio de
métodos algoritmicos, e inclusive encontrar soluciones que

puedan estar mas alla de la capacidad de quien crea la red.

En el caso particular de este trabajo, una red se puede alimentar
con la informacién del tablero en un turno determinado, esperando

de su salida la recomendaciéon acerca de cual jugada realizar.

La materia de Redes Neurales Artificiales es sumamente extensa, y
abarca desde la definicibn matematica hasta aplicaciones reales de
las redes neurales, pasando por una variedad de modelos vy
propuestas de implementacion. Los siguientes textos ofrecen

desarrollos de este tema en detalle: [BISH][HAYKIN][BRMO].
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1.3 ¢Por qué redes neurales para GO?

El desarrollo de un jugador artificial de GO obliga a explorar la
forma en la que el humano aprende a jugar. Las heuristicas que
desarrolla el ser humano al jugar son sumamente complejas, y
muchos las han estudiado e implementado, con mayor o menor
éxito (Ver [GNUGO], [SMAGO)). Una de las observaciones
realizadas es que el humano analiza el tablero con un particular
enfoque en los patrones que alli se forman. En esta linea, es muy
comun encontrar términos como “una buena (o mala) formacion”,
“una figura muy soélida”, “una figura defensiva (u ofensiva)”, etc.
Dadas las excelentes capacidades que han demostrado las redes
neurales para analisis de patrones, es obvia la tendencia a
investigar la posibilidad de utilizarlas para el analisis de tableros en
GO.

Figura 2.4: Ojos. Un patron
importantisimo es el “o0jo”
8 (marcados con circulos). Estos
son vitales para la supervivencia
de grupos pues es imposible que
el oponente capture un grupo
con dos ojos. La capacidad de
g formar y detectar ojos es, por lo
tanto, crucial para un jugador.
5 Otros patrones se pueden
observar en los juegos, algunos
de importancia ofensiva y otros
con intencion defensiva.
(llustracion elaborada con
z [JAGO])
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1.4 Algoritmos Evolutivos

Los algoritmos evolutivos son técnicas de busqueda de soluciones
basadas en la teoria Darwinista de la evolucion natural. Estos
algoritmos parten de un conjunto inicial de soluciones, e iteran
realizando una serie de pasos, entre los que se encuentran
evaluacion, cruce y mutacion. Cada iteracion es denominada una
generacion, y la idea principal es que cada generacion recombine
las mejores soluciones para obtener un nuevo conjunto de
soluciones potencialmente mejores, que sustituyen a las menos
aptas de la generacién actual, de forma de elevar el nivel global de
desempefo de la poblacion. El objetivo final es que, luego de un
numero finito de generaciones, el algoritmo obtenga un conjunto de
soluciones de mejor desempefio que las originales, en busqueda

finalmente de la solucion éptima.

En breve, los pasos de un algoritmo evolutivo tienen los siguientes
objetivos?:

- Evaluacién: determina el desempefio (fithness) de un
individuo, bien por la evaluacion de una funcidon matematica o
la aplicacion de un experimento (en el caso de éste trabajo, el
desarrollo de un juego de GO). En cualquiera de los casos, el
resultado de la evaluacién debe ser un valor que se pueda
comparar con el de los demas individuos, manteniendo una
relacion de orden (mayor, igual o menor) con estos.

Tipicamente la evaluacion resulta en un numero real.

2 El area de los algoritmos evolutivos es sumamente extensa. Se recomienda
consultar [XXX]

12



- Cruce: una vez que se han seleccionado los mejores
individuos de la poblaciéon, se procede a cruzarlos para
obtener nuevos individuos. Este cruce puede tener varias
formas, pero se apoya siempre en el concepto del gen del
individuo como elemento que almacena su informacion, y en
la recombinacién de ésta informacién genética para obtener

nuevos individuos.

- Mutacién: este paso permite modificar de forma aleatoria
algunos individuos resultantes del cruce con el fin de explorar
soluciones diferentes a las planteadas en la poblacion. La
mutacion tiene como objetivo evitar la convergencia hacia
valores suboOptimos mediante la exploracibn de nuevas

soluciones.

En este trabajo, cada red neural serd un individuo de la poblaciéon
(por lo tanto se hablara de redes neurales evolutivas), y se utilizara
un algoritmo evolutivo para perseguir la optimalidad en el
desempefio de las redes. Adicionalmente, las neuronas seran parte
de una poblacion paralela, idea que se desarrollard en la proxima

seccion.

La seleccion de la funcion de evaluacion puede ser en muchos casos
mucho menos que trivial. Volviendo al experimento de éste
trabajo, ¢qué funcion de evaluacion puede determinar el nivel de
juego de un individuo? ¢como determinar que una jugada es mejor
que otra? Dado que las consecuencias de una jugada pueden
evidenciarse luego de muchos turnos, se plantea un problema dificil

al efectuar tal evaluacion. Un enfoque viable es no evaluar el

13



desempefio de una red basados una sola jugada sino en un juego
completo. De esta forma, se puede enfrentar la red a un
contrincante, y siguiendo las reglas del juego se determina quién

gana, obteniendo una medida clara del desempefio de la red.

I11.5 SANE

SANE (Symbiotic Adaptive Neuro-Evolution®) es, en palabras de sus

autores:

“..un método novedoso de aprendizaje... que evoluciona una
poblacion de neuronas a través de algoritmos genéticos para

formar una red neural capaz de ejecutar una tarea.” [MOMI94]

La segunda version de SANE maneja las redes como una poblacion
paralela a la de neuronas. La primera publicaciéon que define SANE
es [MOMI94], pero [MOMI98] ofrece mas detalles y algunas
mejoras. En este trabajo se utilizara SANE como algoritmo
evolutivo, complementandolo con las técnicas de coevolucion
competitiva, fitness sharing, shared sampling y hall of fame,

técnicas que se describiran en breve.

Evolucidon Simbiotica

En los algoritmos evolutivos tradicionales, un individuo de la
poblaciéon es evaluado por medio de una funciéon F, de forma que el
individuo representa una solucion a esa funcion. Este enfoque
coloca al individuo en una posicidon egoista, donde su desempefio

depende en poco 0 ningun grado del desempefioc de sus

3 Neuro-Evolucién Adaptativa Simbidtica

14



compaferos de poblacién. Sin embargo, una serie de problemas
plantean la posibilidad (y en algunos casos, la necesidad) de definir
individuos cuya evaluacion dependa de otros, es decir, donde el
individuo represente una solucion parcial a la funcion F. Tal es el
caso de las redes neurales, donde se pueden plantear neuronas
como individuos de una poblacién, con la consecuencia de que la
evaluacion de una neurona depende del desempefo de la red
completa. Este es el concepto que rige la evolucion simbidtica:
individuos que necesitan del desempefio de sus compafieros para
su propia supervivencia [MOMI98]. EIl objetivo de los individuos es
formar parte de una solucién, y combinarse de forma efectiva con

otras soluciones parciales.

SANE: Poblaciones paralelas

La propuesta inicial de SANE forma redes tomando individuos de la
poblacion de neuronas de forma aleatoria. Sin embargo, la forma
en que se combinen las neuronas es evidentemente decisiva en el
desempefio de estas, y una segunda version de SANE maneja dos
poblaciones de forma paralela: una poblaciéon de neuronas (PN) y
una de redes (PR). Cada individuo de la poblacibn de neuronas
define un conjunto de conexiones ponderadas con otras neuronas
dentro de una red. Por su lado, la poblacion de redes comprende
individuos que se construyen combinando individuos de la poblaciéon
de neuronas, y el desempefio de la red ser& mayor mientras mejor
se combinen las neuronas. Ambas poblaciones se evolucionan de
forma paralela, con el fin de obtener no sdélo neuronas mas

capaces, sino combinaciones mas eficientes de esas neuronas.
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Definase PR como la poblacién de redes, y PN como la poblacion de
neuronas. El algoritmo de SANE, como se define en [MOMI98],

esta conformado por los siguientes pasos:

1. Limpiar fitness de cada neurona y red de las poblaciones.

2. Seleccionar las N neuronas de PN a las que haga referencia una red de PR.
3. Crear una red neural a partir de las neuronas seleccionadas.

4. Evaluar la red en la tarea de rigor.

5. Asignar al fitness de la red el valor resultado de la evaluacion.

6. Repetir los pasos 2 al 4 para cada individuo en la poblacién PR.

7. Asignar al fitness de cada neurona el fitness de las 5 mejores redes en las

cuales particip6.

8. Realizar las operaciones de cruce y mutacién en ambas poblaciones

A continuacion se mencionaran las técnicas que se utilizaran en
este trabajo, y finalmente se vera en qué fases del algoritmo se

aplicara cada una.

Coevolucidon competitiva

Al definir el mecanismo de evaluacion, surge el siguiente problema:
¢quién (o qué) es el contrincante? A primera vista surgen dos
posibilidades: enfrentar a la red contra un humano o contra otro
jugador artificial. La primera tiene un inconveniente obvio: la
evolucion de una poblacion requiere miles o cientos de miles de
evaluaciones?; la cantidad de horas hombre que se necesitarian

para ejecutar esa cantidad de juegos descarta completamente esta

4 Esta cifra evidentemente varia mucho segun el problema y el tamafio de las
poblaciones, pero pueden facilmente alcanzar niUmeros de esta magnitud.
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posibilidad. Es necesario evaluar entonces las ventajas y

desventajas de la segunda opcion.

Muchos trabajos se han llevado a cabo efectuando evaluaciones
contra otros sistemas capaces de realizar la tarea en cuestion. En
principio esta estrategia puede presentar las facilidades de rapidez
y costo, y en ocasiones ha sido de gran utilidad. Sin embargo, se
han resaltado algunas deficiencias de este enfoque. En particular,

[RIMO98] mencionan que:

“Un problema peculiar... es que la estrategia desarrollada
usualmente explota debilidades encontradas en el oponente
particular, en lugar de representar buenas habilidades de GO

generales.”

El hecho de que el jugador se adapte al estilo de juego de su
oponente es un riesgo muy grande. En lugar de obtener un buen
jugador de GO general, se obtiene un excelente contrincante para

un oponente en particular.

Por otro lado, ademas de adaptarse el estilo de juego, se ha
observado la tendencia a que el proceso de aprendizaje se estanque
una vez que se alcanza el nivel de juego del oponente. Lubberts lo

menciona claramente en su trabajo:

“Las redes evolucionadas contra GNUGO estan limitadas por el
nivel de juego del jugador existente, mientras que las redes

coevolucionadas continlan mejorando”.

Esta limitante es sumamente importante, ya que si el objetivo final
es obtener un jugador artificial de nivel elevado, lo ideal seria que

pudiese aprender indefinidamente, hasta lograr un nivel de juego
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optimo. Por otro lado, ¢cual es el punto de ensefiar a una red a

jugar si no va a superar el nivel de sus contrincantes?

La Coevolucion esta definida como la evolucién paralela de dos
poblaciones. Este concepto toma fuerza cuando se conjuga con la
posibilidad de evaluar a los individuos de forma competitiva, como
es el caso de la mayoria de los juegos. La Coevolucién Competitiva
plantea la evolucion de dos poblaciones que sirven cada una como
banco de ejemplos para la otra. De esta forma, en cada generacion
se siguen los siguientes pasos con las poblaciones P1 y P2 en las

fases de evaluacion:

- Al momento de evaluar a P1, ésta toma el papel de host y P2
el de parasito. Cada individuo de Pl se evalia con un

subconjunto de P2.

- En la fase de evaluacion de P2, ésta toma el papel de host,
mientras que P1 toma el papel de parasito. Cada individuo de

P2 se evalla con un subconjunto de P1.

Dadas las condiciones adecuadas, las dos poblaciones elevaran su
nivel a cada generacion, lo que le ofrece a cada poblacion un
conjunto de ejemplos aproximadamente de su nivel. Este esquema
ofrece eliminar la limitante que impone la evaluacion contra un
elemento externo en lo que se refiere al nivel de éste; se vislumbra
la posibilidad de que las dos poblaciones continien elevando su

nivel indefinidamente.

Fithess Sharing

Tradicionalmente el desempefio de un individuo se calcula como la

suma de las evaluaciones que se le realizan. Sin embargo, este
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método tiene una particularidad: supdngase que hay un parasito P
sumamente fuerte, que logré derrotar a todos los hosts menos al
individuo H. Supdngase también que H sélo logré derrotar a P y
perdié contra el resto de los parasitos. Si H tiene un numero de
victorias menor que el promedio de su poblacién, es muy probable
que obtenga un valor de fitness bajo, disminuyendo su probabilidad
de sobrevivir. Es facil observar que la informacion genética de H es
valiosa, ya que logro derrotar a un parasito dominante, y puede ser
conveniente preservar a H. Fitness Sharing busca premiar a los
individuos atipicos como H, planteando una funcion de fitness
diferente, definida de la siguiente forma [ROSI95]:

0
F = Zl

N
donde F; es el fitness del individuo i, O el conjunto de oponentes
derrotados por i y N; es la cantidad de derrotas que ha sufrido el
oponente j. En el ejemplo mencionado anteriormente, H recibird un
valor alto de fitness por haber derrotado a P. La idea es que la
habilidad de derrotar a P se propague por la poblacion en las

generaciones siguientes [LUMIO1].

Shared Sampling

Dado un esquema de coevolucion competitiva, evaluar a una
poblacién contra todos los individuos de la poblacion parasito puede
representar una carga de procesamiento fuerte. Es posible
minimizar esta carga seleccionando una muestra de la poblacion
pardsita. La seleccion de esta muestra podria obtenerse de forma

aleatoria, pero dado que existe mayor informaciéon de los
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individuos, puede realizarse una seleccibn mas informada. En
particular, el fitness y el rastreo de las victorias de los individuos
pueden ser utilizados para este propdésito. Una seleccién cuidadosa
de la muestra puede facilitar que la muestra sea diversa y
representativa. Shared sampling propone un método para
seleccionar la muestra similar al usado con shared fitness para

calcular los fitness. EIl algoritmo es el siguiente:

1. Para cada oponente O de la generacion anterior:

2. O.beatBy =0

3. Para i=0 hasta N (N=tamafio deseado de muestra):

4. Para cada parasito P que no este en la muestra:
5. P.sample_fitness=0

6. Para cada oponente O derrotado por P:
7. P.sample_fitness+=1/(1+0.beatBy)
8. P2 = oponente con maximo fitness

9. Agregar P2 a la muestra

10. Para cada oponente O de la generaciéon anterior:
11. Si P2 derroto a O entonces O.beatBy++

(Traduccion del algoritmo presentado en [ROSI95])

De esta forma se persigue reducir el tamafio de la muestra, sin
perder la calidad de la poblacién parasito.

Hall of Fame

Un posible problema de los algoritmos evolutivos es la falta de
memoria a largo plazo: las habilidades obtenidas en una generacion

pueden diluirse a largo plazo si los contrincantes no explotan esas
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habilidades, ya que los individuos de las generaciones actuales no
necesitan de esa habilidad para sobrevivir. Un mecanismo que
busca combatir este problema es el uso de Hall of Fame, que
consiste en almacenar, a lo largo de las generaciones, un salén de
la fama con individuos de generaciones anteriores que han sido
altamente exitosos. De este salén de la fama se extraeran
individuos que fungiran como contrincantes en la fase de
evaluacion. Si las habilidades caracteristicas de las generaciones
anteriores estan representadas en estos individuos, y estos forman
parte de los casos de evaluacion, los individuos de la generacion
actual necesitardn derrotarlos para obtener un buen valor de
fitness. De esta forma, se busca perpetuar las habilidades que se

obtuvieron en las generaciones anteriores.
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Algoritmo evolutivo definitivo

Luego de definir las técnicas a utilizar, se puede ver en qué lugar
encajan dentro del algoritmo evolutivo, para asi obtener los pasos
definitivos. Definase PR como la poblacién de redes, y PN como la

poblacién de neuronas, el algoritmo seria el siguiente:

1. Limpiar fitness de cada neurona y red de las poblaciones.
2. Seleccionar una red R de la poblacion PR.

3. Seleccionar N oponentes de la poblacién parasito, utilizando shared

sampling
4. Seleccionar M oponentes del hall of fame

5. Evaluar la red contra los (N+M) oponentes seleccionados en los pasos
3yA4.

6. Asignar al fitness de la red R el valor resultado de la evaluacion,

utilizando fitness sharing
7. Repetir los pasos 2 al 6 para cada individuo en la poblacién PR.

8. Agregar el mejor individuo de la poblacion PR al hall of fame, si no

existe ya.

9. Asignar al fitness de cada neurona el valor de la evaluacion de las 5

mejores redes en las cuales particip6.

10. Realizar las operaciones de cruce y mutacidén en ambas poblaciones
(PN y PR).

(Algoritmo extraido del cddigo fuente de Lubberts, A. con modificaciones
menores propias)
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Capitulo I11: Metodologia

La metodologia a seguir para el desarrollo del Trabajo Especial de
Grado fue una adaptacién del modelo de construccion de prototipos

[PRESS], que contempla los siguientes pasos:
- Recoleccion de requisitos
- Investigacion y Analisis
- Disefio
- Construcciéon de prototipo
- Adaptacion

- Evaluacién del prototipo

Como se puede observar, se agregé una fase de Investigacion y
Analisis, debido a que el nivel de conocimiento en el area no es
suficientemente completo como para realizar un disefio acertado
unicamente con el insumo de los requisitos. La fase de adaptaciéon
surge naturalmente como la separacion del desarrollo del motor del
juego y de la interfaz. Para esta ultima se utilizara un programa de

dominio publico: JaGo.

Los resultados de este trabajo se publicaran para uso publico, de
forma que otros trabajos puedan utilizarlos, posiblemente para
realizar nuevas iteraciones en las que se construyan otros

prototipos.
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Capitulo IV: Desarrollo

IV.1 Investigacion

La primera fase del trabajo consisti0 en investigar los temas
relacionados y buscar trabajos anteriores similares. Por los
resultados positivos que se han reportado utilizando SANE se
decidi6 tomar éste como algoritmo evolutivo. En relacion a éste
algoritmo se encontraron investigaciones diversas, entre las cuales
se puede destacar a [RIMO98] [LUMIO1]. EI primero utiliza SANE
con un enfoque tradicional, no coevolutivo, y evoluciona las redes
contra WALLY, un jugador artificial de GO ampliamente conocido.
El segundo trabajo mencionado emplea SANE con el enfoque de
coevolucion competitiva y utilizando las técnicas de Shared
Sampling, Fitness Sharing y Hall of Fame. Es importante destacar
que en su trabajo, Lubberts demuestra la efectividad de estas tres

técnicas.

En el trabajo de Alex Lubberts se utiliza la version 2 de SANE
implementada en java, y éste facilitd el codigo resultado de su

trabajo, el cual sirvié como punto de partida para el desarrollo.

1VV.2 Decisiones de diseno

Conexiones

En algunos de los trabajos realizados anteriormente, las redes
neurales no eran completamente conexas, sino que por lo contrario,
las neuronas tenian un numero fijo de conexiones. Sin embargo, se

decidi6 explorar la posibilidad de utilizar redes completamente
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conexas, para lo cual se llevéo a cabo un experimento que podria

sugerir cual estrategia daria mejores resultados.

Este experimento

consisti6 en dos corridas evolutivas con los mismos parametros,

con la uUnica diferencia de que en la primera las redes serian

completamente conexas y en la segunda corrida las neuronas

tendrian un numero fijo de conexiones.

en los siguientes graficos:
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Los resultados se resumen

Figura 4.1:
Evolucién de
redes con
numero fijo de
conexiones.

Los puntos
representan la
cantidad de
juegos ganados
por las redes
neurales en cada
generacion.
Noétese el
estancamiento
en el aprendizaje
de las redes
neurales.

Figura 4.2:
Evolucion de
redes
completamente
conexas.

Las redes
muestran un
nivel mas
elevado de
aprendizaje que
en la corrida
anterior.



Como podemos observar, las redes completamente conexas ofrecen
una mayor cantidad de victorias. Por esta razén se decidié utilizar

esto como principio de disefo.

Adicionalmente, se puede definir la no conexién entre dos neuronas
como un caso especial de conexién, donde el peso de la conexion
sea cero. ENn este caso, queda abierta la posibilidad de que el
proceso evolutivo “desconecte” neuronas llevando el valor de la

conexioén a cero.

Estructura a tres segmentos

Siguiendo la sugerencia de Alexis Hernandez, asesor experto en
GO, se decidi6 experimentar en segunda instancia con una
arquitectura de red particular, con las siguientes caracteristicas: la
capa escondida estaria separada en tres segmentos, cada uno
encargado de una fase diferente del juego: Fuseki, Medio Juego y
Yose. Esta idea responde a la naturaleza del estilo de juego en

estas tres fases:

- Fuseki: se refiere a la primera fase del juego, donde las
jugadas tienden a ser mas elasticas y el territorio es

demarcado mas abiertamente.

- Medio juego: es la fase principal del juego, donde se realiza
la mayor parte de los movimientos, a la vez que el ataque y
la defensa son las estrategias primordiales. Se pueden
presentar muchas situaciones de vida o muerte que definen el

resultado del encuentro.

- Yose: es la denominacién que recibe la fase final del juego,

donde la elasticidad de las jugadas es minima, y la
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preocupacion principal es cerrar las ultimas areas indefinidas

del tablero.

Cada segmento de neuronas escondidas estard activo en la fase
que le corresponde. Al inicio del juego, el segmento encargado del
Fuseki estard activo, y una neurona especial (que no pertenece a
ninguno de los tres segmentos mencionados) se encarga de decidir
cuando ha finalizado el Fuseki para dar inicio a la proxima fase de
medio juego. De forma similar, una neurona especial se encargara
de decidir cuando ha finalizado el medio juego, dando paso a la

etapa final de Yose.

Por los momentos las neuronas “de paso” estan implementadas de
forma que soOlo tomen en cuenta la densidad del tablero, con
valores predeterminados en los pesos para este fin. Cuando el
tablero alcanza cierta densidad, se pasa de un segmento al
proximo. Un analisis heuristico del tablero podria dar mejores
resultados, o quizas la inclusion de las neuronas de paso en el

proceso evolutivo.

Posteriormente se analizaran los resultados de esta estructura, y se

compararan con los obtenidos al utilizar el disefio original.

1V.3 Diseino

Tomando como referencias los trabajos revisados en la fase de

investigacioén, se decidid el siguiente disefio inicial:

1. Tablero: se trabajara con dos tamafos de tablero: 5x5 y
9x9 (este ultimo es el tamafio que tipicamente utilizan los

principiantes para aprender) con el fin de identificar
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diferencias en velocidad de aprendizaje y tiempos de

evolucion.

2. Organizacién: una red Feed Forward® con una capa
escondida de neuronas. Se realizardn experimentos con
dos tipos de organizaciones: 1) una capa escondida de
forma tradicional y 2) una capa escondida dividida en la
estructura de tres segmentos expuesta en la seccion

anterior “Decisiones de diseno”.

3. Entradas: Las redes tendran 2N entradas, donde N es el
namero de intersecciones del tablero (50 para un tablero
5x5, 162 para 9x9). Una de las entradas indicara si hay
una piedra de color blanco en una interseccion
determinada y la otra si hay una piedra de color negro.
Dadas las caracteristicas del juego, no pueden estar

encendidas las dos entradas simultaneamente.

4. Salidas: Las redes tendran N salidas (N es el numero de
intersecciones), una para cada interseccion del tablero.
Cada salida serd un numero real en el rango (0..1) que
indicard cuan conveniente es jugar en esa interseccion.
Mientras mayor sea el valor, mas conveniente es realizar

la proxima jugada en esa interseccion.

5. Tamano: siguiendo los resultados mostrados en [RIMO98]
se establecié como tamafno de prueba una capa escondida
de 500 neuronas para el tablero 9x9. Para el tablero 5x5

se tomaran redes de 100 neuronas, valor tomado de

® Una red Feed Forward es aquella donde todas las neuronas de una capa estan
conectadas Unicamente con neuronas de las capas superiores.
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[LUMIO1]. Se experimentard con otros tamafos para

observar el resultado de esta variacion.

6. Conexiones: Cada neurona de la capa escondida recibira
conexiones de todas las neuronas de la capa de entrada y

se conectara con todas las neuronas de la capa de salida.

IV.4 Implementacion

Se parti6 de la implementacion existente de SANE en Java,
realizando una serie de modificaciones para mejorar el disefio
orientado a objetos y aprovechar capacidades ofrecidas por Java
(serializacion, herencia, constructores, etc.). Estos son los
paquetes mas importantes que resultaron del redisefio de las

clases:
Paquete CoCoSane:

Contiene lo referente al algoritmo coevolutivo SANE competitivo, asi
como las implementaciones de Network (Red Neural) y Neuron
(Neurona). La clase Evolution es la principal del sistema y coordina
los detalles de la evolucion, como el numero de generaciones,
llamadas a los métodos de evaluacion, etc. No contiene detalles del
dominio, de forma que la evaluaciéon de las redes neurales deben

ser implementadas por alguna subclase de Network.

Paquete GoCoCoSane

Contiene principalmente la Clase Network que extiende a
CoCoSane.Network, e implementa el método de evaluacion de la
red, especificamente para redes que jueguen GO. Hace uso de las

clases del paquete GO para efectuar los juegos entre redes.
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Paquete NeoGo

Implementa el disefio de tres segmentos explicado anteriormente,

para lo que crea subclases de Network y NetworkPopulation.

Paquete GO

Aqui residen una serie de clases necesarias para desarrollar juegos
de GO, tales como Board (tablero), Game (juego), Player (jugador),
Tournament (torneo) y otros. También permite la creacion de
jugadores basados en Redes Neurales o en programas externos.
Esta dltima implementacion es util para enfrentar a redes neurales
contra programas como GnuGo, Wally o cualquier jugador de GO

que implemente el protocolo GTP.

Para una informacibn mas detallada de las clases y su
funcionamiento, refiérase a la documentacién JavaDoc publicada

junto con el cddigo fuente en [GIIAR].

Detalles de implementacion

A continuacion se presentan los detalles mas importantes de la

implementacion:

Pesos de las conexiones
Las neuronas son creadas al inicio de la evolucién con una serie de
conexiones a las capas de entrada y salida. Cada conexion tiene un

peso con un valor aleatorio en el rango [-0.5, 0.5].

Seleccion de jugada: mejor jugada valida
La red neural, luego de ser alimentada con el tablero, se activa
para obtener una serie de salidas (para un tablero de 9x9 se

obtendran 81 salidas, una para cada interseccion). Para efectuar la
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jugada, se selecciona la salida de mayor valor que represente una

jugada valida, tal y como se definié en el marco tedrico.

Adicionalmente, se implementa un mecanismo para que el jugador
pueda pasar: si ninguna jugada valida supera un valor minimo®, el
jugador considera que no hay jugadas valiosas que hacer, y pasa el

turno a su oponente.

Regla de KO

Para asegurar el cumplimiento de la regla de KO, durante cada
juego se almacena un historial de todos los estados del tablero. Si
alguna jugada intentara devolver el tablero a alguno de estos

estados, se considera como una jugada invalida.

Sistema de Puntuacion

El codigo fuente facilitado por Lubberts incluia un método para
estimar la puntuacion de los juegos. Sin embargo, se realizaron
dos pruebas preliminares para evaluar este sistema. La primera
prueba evalué 1000 tableros (elegidos aleatoriamente) con ambos
métodos, revelando que en mas de un 50% de los casos la
puntuacion del algoritmo interno muestra una puntuacion
diametralmente opuesta a Gnugo’. La segunda prueba buscaba
observar el efecto de esta diferencia en el proceso evolutivo. Con
este fin se efectuaron dos corridas con parametros idénticos, con la
unica diferencia de que en la primera se realizaron las puntuaciones
con GnuGo y la segunda con el algoritmo interno. Los resultados

mostrados en la graficas 4.3 y 4.4 muestran un comportamiento

6 Se utilizo 0.5 como valor minimo, imitando el utilizado en [LUMI0O1]

" Resultado que declara ganador al jugador opuesto al declarado por gnugo.
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errante y un retraso en el aprendizaje al utilizar el algoritmo interno
comparado con la otra corrida. Por esta razon, se decidi6 utilizar a
gnugo como arbitro de los juegos, para decidir la puntuacién de

éstos.

Figura 4.3
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Configuracion dinamica
Para facilitar las corridas evolutivas, se implementé un mecanismo
de configuracion dinamica, que lee de un archivo de texto los

parametros que se deseen modificar. Algunos de estos parametros
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son: numero de generaciones, cantidad de neuronas y redes en las

poblaciones, numero de neuronas en las capas escondidas, etc.

Protocolo de comunicacion GTP

Para establecer la comunicacion entre las redes y el jugador
externo (GNUGO) se utilizo el protocolo GTP [GTP], disefiado

especialmente para este fin.

1VV.5 Corridas

Una vez implementado el mecanismo evolutivo, se procedido a
efectuar las corridas, con diferentes configuraciones para evaluar el
efecto de éstas en el aprendizaje de las redes. Se implementd un
mecanismo de checkpoints, basado en los mecanismos de
serializacion de Java, para evitar posibles pérdidas de datos en caso

de alguna falla o interrupcién del programa.

Las configuraciones utilizadas se muestran en la pagina siguiente.
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Tabla 4.1: Configuraciones de corridas evolutivas.
(Fuente: elaboracion propia)

CoCoSane Leyenda
Nombre Corrida | coco_100 | coco_200 | coco250 | coco500 | coco500A | coco2000 o
- - Muestra: tamafio de la
Muestra 25 25 20 20 20 20 muestra tomada de la
Muestra HOF 3 3 3 3 3 3 poblacién parasito para
Poblaciéon de neuronas 2000 2000 2000 2000 4000 20000 evaluar a la poblacion host.
Poblacion de redes 200 200 200 200 400 400 .
Neuronas Escondidas 100 200 250 500 500 2000 Muestra HOF: tamafio de |a
muestra tomada del salon de
Tamafo tablero 5 5 9 9 9 9 la fama (hall of fame) para
evaluar a la poblacion host.
NeoGo Startgame: nimero de
Nombre Corrida 343434 206020 666666 | 4012040 | 166166166 | 100300100 neuronas en el segmento de
Muestra 25 25 25 25 25 25 inicio de juego.
Muestra HOF 3 3 3 3 3 3 Midgame: ntimero de
Poblaciéon de neuronas 990 1000 1980 2000 4980 5000 neuronas en el segmento de
startgame 330 200 660 400 1660 1000 medio juego.
midgame 330 600 660 1200 1660 3000 Endgame: numero de
neuronas en el segmento de
endgame 330 200 660 400 1660 1000 fin de juego.
Poblacion de redes 200 200 200 200 400 400 CoCoSane: estructura
Neuronas Escondidas 99 100 198 200 498 500 tradicional de red neural: una
startgame 33 20 66 40 166 100 capa escondida homogénea.
midgame 33 60 66 120 166 300 NeoGo: redes neurales con
endgame 33 20 66 40 166 100 estructura a tres segmentos.
Tamario tablero 5 5 5 5 9 9
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1VV.6 Pruebas

El comportamiento esperado de las redes neurales que evolucionan
es que tengan un mejor nivel de juego a medida que avanzan las
generaciones. La uUnica manera de comprobar esto es enfrentarlas
con un jugador externo. En este caso se eligio GNUGO por varias

razones:
- Es un proyecto de cdodigo abierto
- Es ampliamente conocido en el area de Computer GO
- Permite graduar el nivel de dificultad (de 1 a 10)
- Implementa un protocolo conocido de comunicacién: GTP.

Con el fin de realizar las pruebas necesarias, las corridas evolutivas
almacenaron las 4 mejores redes de cada generacion. Esto permite
monitorear el nivel de las redes a lo largo de la evoluciéon y el efecto
de las diferentes configuraciones en la velocidad de aprendizaje.
Una vez terminadas las corridas, se efectuaron torneos en los
cuales las redes obtenidas jugaron contra GNUGO. Los resultados
de estos torneos para las diferentes configuraciones se muestran en

el proximo capitulo.
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Capitulo V: Resultados

V.1 Tablero 5x5

A continuacion se presentan los resultados de los torneos realizados
en cada generacion para las distintas configuraciones de los
tableros 5x5. En las graficas, el eje X representa cada una de las
generaciones, mientras que el eje Y indica la cantidad de juegos
ganados por parte de las redes neurales al jugar contra GnuGo.
Para cada generacion se almacenaron las 4 mejores redes neurales,
las cuales jugaron una vez con el color blanco y una vez con el
color negro, de forma que en cada generacion se realizaron 8

juegos.

Es importante notar que el tablero 5x5 es un tablero muy pequefio,
y de hecho es un problema resuelto: si el jugador que tiene el
primer movimiento (negro) juega la partida correctamente, es
imposible que pierda. Esto justifica un hecho notable en todas las
corridas de este tamafo: las redes nunca ganan mas de 4 juegos
por generacion. Mas aun, los resultados arrojaron que en el 99%
de los juegos ganados por las redes éstas utilizaban el color negro.
Estos hechos parecen indicar que para las redes es practicamente
imposible ganar utilizando blanco. Dadas las caracteristicas de este
tablero (problema resuelto), esto no representa falta de habilidad,

sino una particularidad del juego.
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CoCo 100

Esta corrida utiliza una poblaciéon de redes de 200 individuos, cada
una con 100 neuronas en la capa escondida. Se puede observar un
definitivo mejoramiento en el nivel de juego. Ya en la cuarta
generacion se comienzan a presentar victorias sobre GNUGO y para
la generaciobn 17 se comienzan a ganar hasta 2 juegos por
generacion. El pico en la generacion 42 indica que el juego de las
redes es practicamente perfecto en ese momento®, y varios puntos
en 3 victorias en las generaciones sucesivas indican que el nivel de

juego se mantiene elevado.

—— CoCo0100 \
4 . 2

3 * o o
R 2 X2 IR ER AR
1| G0N0 DDINIID O © BN  © S000N

NUmero juegos ganados
N

O SN0 B 60 O S0 W SO o

0 20 40 60 80 100

Generacion

8 Tomando en cuenta que es practicamente imposible ganar un juego como
blanco, s6lo se pueden ganar un maximo de 4 juegos (como negro).
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CoCo 200

Esta corrida es muy semejante a la anterior, con la Unica diferencia
que las redes tienen 200 neuronas en lugar de 100. Aunque hay un
comportamiento relativamente semejante al de CoCo_100, los
datos no muestran evidencias de una mejora en el nivel de juego ni

en la velocidad de aprendizaje comparados con aquel.
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Neo 343434

Esta es la primera corrida que ensaya con la estructura a tres
segmentos. Con intencién de comparar con CoCo_100, se utilizan
un numero semejante de neuronas, distribuidas de forma uniforme
en los tres segmentos: 34 neuronas en cada uno para un total de

102 neuronas en la capa escondida.

Esta corrida también muestra un mejoramiento en el nivel de juego
a medida que avanza la evolucion, pero no evidencia mejoras

significativas con respecto a CoCo_100.

——&— NeoGo 343434

NGmero juegos ganados
N

Generacion
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Neo_ 206020

Un segundo experimento con la estructura a tres segmentos, pero
esta vez distribuyendo de forma desigual las neuronas. Esta vez
los segmentos de inicio y fin de juego tienen 20 neuronas cada uno

y el de medio juego tiene 60 neuronas.

Una vez mas, se observa un buen nivel de aprendizaje, pero no se

evidencian mejoras con respecto a CoCo_100.

—&— NeoGo 206020
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Neo 666666

El tercer ensayo con la estructura a tres segmentos se asemeja a
CoCo_200, distribuyendo las 200 neuronas en partes iguales: 66

neuronas en cada segmento para un total de 198.

La grafica obtenida es semejante a la de CoCo_200, y aunque aqui
se observe un pico en la generacion 39 con 3 victorias, CoCo_200
parece mantener el nivel de 2 victorias mas constantemente que

Neo_666666.

——o— NeoGo 666666

Ndamero juegos ganados
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2
2
2
2

0 20 40 60 80 100
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Neo 4012040

Una vez mas se experimenta con la estructura de tres segmentos,
esta vez distribuyendo 200 neuronas de forma irregular en los tres
segmentos: 40 neuronas para la primera y ultima fases, y 120

neuronas para la fase de medio juego.

De nuevo es necesario poner esta corrida en perspectiva con
CoCo_200, y observamos que el nivel de juego es bastante

semejante, asi como la velocidad de aprendizaje.

——— NeoGo 4012040
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V.2 Tablero 9x9

Para el tablero 9x9 se realizaron 6 corridas evolutivas (descritas en
la tabla 4.1) y no se observaron evidencias de aprendizaje. Los
juegos realizados entre las redes neurales y GnuGo resultaron
todos en victorias para éste ultimo. Por razones de tiempo no se

exploraron mas generaciones.

V.3 Estrategias desarrolladas

A lo largo de los juegos se pudieron identificar algunas estrategias
importantes desarrolladas por las redes neurales, como son la
formacién de ojos, separacion de grupos del oponente y captura. El
Anexo 2 ilustra estas estrategias con algunos de los juegos

realizados por las redes.

Ojos

El comportamiento que mas se observa es el de formacion de ojos,
figura imprescindible para sobrevivir. Aun en casos donde las redes

efectian mas jugadas de lo necesario al final del juego, éstas

mantienen suficientes ojos para garantizar su supervivencia.

Separacion de grupos

Una estrategia importante en el juego de GO es separar grupos del
oponente, pues al estar separados tienden a ser mucho mas
débiles. Las redes muestran este comportamiento en un ndmero
de juegos, donde ocupan posiciones que separan dos 0 mas grupos

del oponente.
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Captura

La captura es una estrategia esencial en las batallas de vida o
muerte. Las redes aparentemente demuestran cierta habilidad
para identificar cuando la captura de un grupo del oponente
representa su oportunidad de sobrevivir y efectdan la captura a

tiempo.
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Capitulo VI: Conclusiones y
Recomendaciones

V1.1 Conclusiones

Tablero 9x9

Dadas las condiciones del experimento, el aprendizaje para un
tablero 9x9 no es factible, pues luego de 100 generaciones aun no
se observo una tendencia a mejorar la calidad de juego. Por
limitaciones de tiempo no se pudo ensayar con un mayor ndmero

de generaciones.

Tablero 5x5

El experimento en tableros de 5x5 muestra que las técnicas
utilizadas en conjuncion con el algoritmo coevolutivo SANE
competitivo (Hall of Fame, Shared Sampling y Fitness Sharing) son
efectivas al aplicarse como método de aprendizaje para las redes

neurales en el ambito de GO para este tamafio de tablero.

Cantidad de neuronas

Bajo las premisas y condiciones del experimento, el aumento en la
cantidad de neuronas para un tablero de 5x5 no parece dar un
aporte significativo a la velocidad de aprendizaje ni al nivel de

juego alcanzado.

Estructura a tres segmentos

La estructura a tres segmentos, que representa un primer intento

de particularizacion de las redes, no ofreci6 una mejora en el
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proceso de aprendizaje. Sin embargo, mantiene la tendencia de

avance de la estructura tradicional, lo que es un indicio positivo.

Framework SANE

Se obtuvo exitosamente un framework que contiene una serie de
clases, escritas en java, que facilitan la implementacion de
Coevolucion Competitiva SANE para otros dominios. Las clases
fueron implementadas con especial atencién en un buen disefio
Orientado a Objetos y en facilitar el uso para otros dominios. Todo
el cdédigo fuente, junto con su documentacion estd publicado en
[GIIAR].

V1.2 Recomendaciones

Paralelizacion

Uno de los elementos decisivos en el alcance de este trabajo es el
tiempo que necesitan las corridas en tableros medianos y grandes.
Una corrida evolutiva para un tablero 9x9 puede tomar hasta 10
dias®. Evidentemente, realizar experimentos con estos lapsos de
tiempo es un problema. Una de las posibles soluciones es
paralelizar la aplicacion para aprovechar las capacidades de
multiples procesadores con el fin de disminuir drasticamente estos
tiempos, lo que permitiria correr un mayor numero de generaciones

y experimentar con distintas configuraciones.

Estructura a tres segmentos

Una de las limitaciones importantes de la implementaciéon de la

estructura a tres segmentos de este trabajo es la estrategia de

9 En un procesador Pentium IV de 2.8Ghz con 512Mb de memoria RAM.
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recompensa. El fitness del individuo sigue siendo calculado de
forma global, es decir, basado en el resultado del juego y no en el
resultado de cada fase. Esto puede tener una implicacion negativa
para el algoritmo evolutivo, pues puede estarse premiando
incorrectamente a los individuos: si una red neural jugo
brillantemente durante el inicio del juego pero fall6 en el medio
juego tendra un fitness bajo. Se podria explorar la posibilidad de
utilizar un fitness para cada segmento, y que en el caso
mencionado el fitness del segmento de inicio de juego fuera alto,
independientemente del resultado final del juego. Sin embargo,
esto presenta serias dificultades, como por ejemplo la identificacion
de la calidad de juego en cada fase, parametro que es dificilmente

cuantificable.

Por otro lado, otro punto importante es el paso de una fase a otra
del juego. La implementacion actual pasa del fuseki al juego medio
y del juego medio al yose basada en la densidad del tablero. Una
posible oportunidad de mejora es explorar estrategias mas
sofisticadas para identificar el final de una fase y el comienzo de la

proxima.

Particularizacion

Aun cuando la estructura a tres segmentos no mostré en este caso
una mejora en el aprendizaje, es muy posible que los esfuerzos
para obtener mejores jugadores de GO basados en redes neurales
deban concentrarse en particularizar las redes e insertar un mayor
nivel de conocimiento acerca del dominio. Esto puede incluir
reconocimiento de patrones predefinidos, bases de datos de
secuencias establecidas y uso de estructuras de datos

particularizadas. Esto puede resultar en estrategias desarrolladas
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con mayor facilidad y en menor tiempo, finalmente logrando un

aprendizaje mas veloz y de mejor nivel.
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Apéndice 1: Glosario de
términos de GO

- Captura: cuando un grupo de piezas pierde su ultima libertad
gracias a una jugada del oponente, las piedras que Ilo
conforman son retiradas del tablero, y se consideran
capturadas. Estas piezas serdn tomadas en cuenta para el

calculo del resultado final.

- Elasticidad: dos piezas guardan una relacion de elasticidad
entre ellas dependiendo de cuan lejanas estén entre si en el
tablero. Se utiliza el término jugada elastica para indicar que
una piedra esta relativamente alejada de los otros grupos de
su color. Por el contrario, una jugada poco elastica esta muy

cercana a algun grupo.

- Escalera: formacion particular de piedras que asemejan la

forma de una escalera. La siguiente figura ilustra el patrén

mencionado:

Figura Al1.1: Escalera. Blanco D6 esta amenazado (izq.) y forma una escalera
al intentar escapar de negro con C6 (centro), quien lo persigue hasta acorralarlo
en la esquina superior izquierda (der.). (llustraciéon elaborada con [JAGO])
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Fuseki: fase inicial del juego.

Grupo: una o mas piezas del mismo color posicionadas de
forma adyacente forman un grupo. Noétese que la adyacencia

es Unicamente horizontal y vertical, no diagonal.

Libertad: un grupo tiene tantas |libertades como
intersecciones adyacentes libres. Si un grupo se queda sin

libertades, es considerado capturado y eliminado del tablero.

Medio juego: fase principal del juego, posterior al fuseki y
anterior al Yose. En esta fase se desarrollan las batallas de
vida o muerte y normalmente es la que define una mayor

cantidad de puntos.

Ojos: Una libertad interna de un grupo que no puede ser
removida (porque esta rodeada de piedras de un color, de
forma que la jugada del oponente en esa posicion esta
prohibida por ser suicida). Un grupo solo puede garantizar su
supervivencia en el tablero si forma (o puede formar) dos

0jos.
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Figura A1.2: Ojos.
Las intersecciones
marcadas con circulos
azules son ojos de los
grupos que las
7 rodean.

(llustracion elaborada
& con [JAGO])

Piedra: una pieza de color blanco o negro que utilizaran los

jugadores para ocupar las intersecciones.

Vida o muerte: una serie de jugadas en las que dos o mas

grupos batallan por capturar al otro grupo o ser capturados.

Yose: fase terminal del juego, donde el destino de los
grandes grupos ya se encuentra definido. Esta fase consiste

en terminar de demarcar las zonas del tablero.
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Apéndice 2: Juegos

Durante la fase de evaluacion de las corridas evolutivas se
guardaron algunos juegos en los que las redes resultaron
victoriosas, para observar su comportamiento. En las siguientes
paginas resaltaremos algunas de las estrategias identificadas por

medio de la observacion de estos juegos.

Los juegos se almacenaron utilizando el formato SGF (Smart GO
Format), formato diseflado especificamente para guardar
secuencias de juegos de GO. Puede encontrar mas ejemplos de
juegos entre las redes neurales y GnuGo en la siguiente pagina

web:

http://www.ucab.edu.ve/ingenieria/informatica/giiar/tesis.htm ‘

Para ver los juegos se necesita un lector de archivos SGF (hay un
namero de ellos gratuitos disponibles en Internet). La siguiente

direccidn contiene una lista de lectores de archivos SGF:

http://gobase.org/software/editors/
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Juego #1

identifican varias estrategias importantes:

En este juego se

separacion de grupos del enemigo, captura de piedras vy

reconocimiento de amenaza de los grupos propios.

A

La jugada 7 de Negro cumple una
doble funcién: separa dos grupos de
blanco (2 y 4) a la vez que amenaza
a 2.

B C (K] E

A

La respuesta de blanco es amenazar
en 8.

B C (K] E

B [

[

E

Negro captura a blanco con 9, contra
lo cual blanco vuelve a amenazar con
10.

A B C

[

E

Negro parece reconocer la amenaza
y salva su piedra al conectarla al
resto del grupo con 11.
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Juego #2

Este juego ilustra una estrategia importantisima: la formacion de
0jos por parte de negro. Por otro lado, con no menos importancia,
se observan de nuevo estrategias de captura y separacion de

grupos.

5 5 5 5
4 4 4 4
3 3 3 3
z z z z
1 1 1 1
A& B C b E 4 B C b E
De forma semejante al juego Blanco hace un intento por unir sus
anterior, la jugada 5 de Negro grupos con 6.

separa dos grupos de blanco (2y 4) a
la vez que amenaza a 2.

A B C (1] E A B C (1] E

5 5 5 5
4 1 e el
3 3 3 2
2 2 2 2
1 1 1 1
A B C o E A B C o E

Con 7 negro evita que se unan los Negro culmina su juego

grupos de blanco y obtiene una asegurandose la victoria al formar

captura valiosa. ojos en A5, C5 y E5.
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Juego #3

Este juego es particular pues se perfila mas pacifico que los
anteriores, y muestra el atractivo de que blanco no se retira tan
temprano. Una vez mas, negro logra asegurar suficientes ojos y

territorio para sobrevivir.

5 & 5 5
4 4 4 4
3 3 3 2
z 2 z 2
1 1 1 1
A B C b E A B C b E
Ambos jugadores parecen estar Continua el avance del juego, y las
asegurando su lado del territorio posibilidades de batalla disminuyen.

A B [ (1] E

A B [ (1] E

Efectivamente, el juego termina sin
ninguna captura. Cada jugador
aseguro su territorio, pero negro
logré apoderarse de mas
intersecciones, obteniendo otra
victoria.
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