
 

Forskning av arkitekturen 

bakom neurala nätverk i toppschackmotorer 

 

 

 

 

Kasimir Kurkio 

 

Examensarbete 

Informationsanalys IA-18 

2022 



2 

 

EXAMENSARBETE 

Arcada  

 

Utbildningsprogram:  Informationsanalys IA-18 

 

Identifikationsnummer: 9030 

Författare: Kasimir Kurkio 

Arbetets namn: Forskning av arkitekturen bakom neurala nätverk i 

toppschackmotorer 

Handledare (Arcada): Dennis Biström 

 

Uppdragsgivare:  

 

Sammandrag: 
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uppbyggda. Detta arbete kommer att utforska  två högt rankade schackmotorer, Stockfish 

15 NNUE och Leela Chess Zero.  
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kallas Monte Carlo Tree Search eller MCTS. 
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Chess Zero, are studied.  
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fish 15 uses an advanced version of the Minimax algorithm called Alpha-beta pruning, 

while Leela Chess Zero uses a strategy previously not used in chess called Monte Carlo 

Tree Search or MCTS.  
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Stockfish 15 NNUE ja Leela Chess Zero.  
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1 INTRODUKTION 

 

Schack har funnits i över 1000 år och genom tiderna har mer och mer strategier samt 

utvecklingar stigit fram. Före utvecklingen av schackmotorer var schackspelarna 

beroende av egen intuition och tidigare litteratur som funnits till användning. Fastän inga 

datorer fanns till bruk, var nivån av schack relativt hög och många grundprinciper samt 

avancerade strategier hade redan utvecklats mycket långt. 

År 1997, fick mänskligheten dock en smak av realiteten av att datorer ligger på en egen 

nivå när det kommer till schack, när dåvarande världsmestaren Garry Kasparov förlorade 

mot IBM:s Deep Blue schackdator i en 6-spels kamp (Campbell, Hoane, Hsu, 2002). 

Denna händelse startade en revolution inom utveckling av schackmotorer, var nya 

metoder uttnytjades på löpband. 

Den senaste genombrottet inom schackdatorer är tillämpningen av neurala nätverk, vilket 

har visat sig vara den mest kapabla metoden för att spela schack på det mest optimala 

sättet för tillfället. Neurala nätverken utvecklas konstant och nya metoder och algoritmer 

implementeras. Denna forskning kommer att dyka in i anatomin och arkitekturen av två 

toppmotorer som använder sig av neurala nätverk. Dessa motorers prestanda kommer 

också utforskas med hjälp av att analysera matcher spelade mot varandra. Hur skiljer sig 

två topprankade motorer och vad är deras ideologier för att spela det vackra spelet som 

genom tiderna och ännu också anses vara en av de mest avancerade spelen i 

världshistorien. 
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1.1 Syfte och mål 

 

Detta examensarbete kommer att utforska arkitekturen av två topprankade schackmotorer 

vid tidspunkten av denna forskning (2022), Stockfish 15 NNUE och Leela Chess Zero. 

Denna forskning kommer att gå igenom båda motorernas interna arkitektur och hur dessa 

två skiljer sig från varandra samt. analyserar hur de klarar sig mot varandra.  

De centrala forskningsfrågorna som detta examensarbete fokuserar på är: 

 

- Hur ser neurala nätverks arkitekturen ut? 

- Vilka grundprinciper använder dessa två motorer för att förstå schack? 

- Vad skiljer två topp schackmotorers arkitektur? 

- Varför är det ena neurala nätverket bättre än den andra? 

 

Målet med denna forskning är att få en tydlig inblick på neurala nätverk inom schack och 

vad det är i arkitekturen  och strukturen som avgör vilken motor kommer på topp. 

1.2 Avgränsningar 

 

Detta arbete kommer endast att fokusera på två topprankade motorernas arkitektur i 

helhet, på grund av att en bredare forskning vore orealistiskt att få gjort ensam, inom en 

vettig tidsram. 

I denna forskning används data av spel som redan spelats mellan Stockfish och Leela 

Chess Zero motorerna i TCEC (Top Chess Engine Championship). Matcherna spelas I 

Superfinalen av årets säsong av TCEC, Season 23 Superfinal. Med denna metod av analys 

av spel, kommer resultaten vara nya och aktuella, med tanke på att spelen spelas ännu för 

tillfället. Två spel kommer att analyseras och resultaten av dem kommer framställas. 
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1.3 Förkortningar och terminologi 

 

Schackpjäserna: 

Bonde (eng. pawn) 

Springare/Häst (eng. knight) 

Löpare (eng. bishop) 

Torn (eng. rook) 

Dam (eng. queen) 

Kung (eng. king) 

 

NN – neuralt nätverk (eng. Neural network), mångskiktad neuronnät som härmar 

människohjärnan.  

 

TCEC – Top Chess Engine Championship, schacktävling för schackmotorer. 

 

NNUE – (ƎUИИ från eng.) Efficiently Updatable Neural Network, en neural nätverk 

arkitektursform som tillämpas inom schack. 

 

MCTS – Monte-Carlo Tree Search, en heuristisk sökalgoritm. 

 

SF – Stockfish, Högstrankade schackmotorn för tillfället. 

 

Lc0 – Leela Chess Zero, En av de topp schackmotorerna för tillfället. 

 

AI – Artificiell intelligens (från eng. Artificial Intelligence), intelligens hos 

datorer/maskiner som liknar människornas naturliga intelligens. 

 

BAYESELO – Bayeselo, ett verktyg som estimerar starkheten hos en schackmotor. 

 

CCRL – Computer Chess Rating Lists, nätsida för att ranka schackmotorer 

 

ELO – Elo (från. Árpád Élő), rankingssystem och starkhetsvärderingssystem som 

används inom schackmotorer. 
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PSQT - Piece-Square Tables, ett enkelt sätt för motorer att ange värden för specifika 

pjäser på specifika positioner på schackbrädet. 

 

CNN – Convolutional Neural Network, är ett konvolutionellt neuralt nätverk som 

används främst för att tackla bild relaterade problem. 

 

ReLU – Rectified Linear Units, är en aktiveringsfunktion som används inom de flesta 

neurala nätverk. 

 

PGN – Portable Game Notation, är en notationsform som används för överföring och 

importering av schackspel. 
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2 SCHACK AI 

Många tyder på att Alan Turing är fadern av datavetenskap, på grund av hans stora 

insatser och revolutioner i mitten av 1900-talet. Stor del vet dock inte att A. Turing också 

var fadern för schackdatorer, då han år 1948 uppfann schackalgoritmen Turochamp 

tillsammans med matematikern David Champernowne. Detta schackprogram anses vara 

den första schack AI:n. Fastän Turochamp inte skulle klara sig i dagens schackvärld, med 

det moderna schack AI som uppfunnits senare, var detta ett monumentalt steg in till 

schack AI och artificiell intelligens över huvudtaget.  

Algoritmen som A. Turing och D. Champernowne uppfann kunde endast tolkas av A. 

Turing själv, för under tiden fanns inga datorer eller maskiner som kunde utföra 

instruktionerna som algoritmen byggdes upp av (J. Copeland, 2004). Turochamps 

algoritm byggdes upp av en handfull olika funktioner, bland annat Minimax-strategin, 

som används ännu idag (B. Bowden, 1953). Minimax -strategin behandlas senare i denna 

forskning i kapitel 3. 

Schackmotorer generellt använder sig av följande metoder för att förstå schack och 

schackbrädet, board representation, move generation, search function och evaluation 

function. Först och främst kommer schackbrädets representation(eng. board 

representation). Här ger motorn åt sig själv en representation för varje position. Det finns 

många olika sätt för motorer att representera brädet, så som två dimensionella räckor 

(two-dimensional arrays), en dimensionella räckor (single dimensional arrays), Bitboards 

och Magic bitboards. De två senast nämnda är de metoder som används mest idag, 

eftersom de är de två starkaste sätten för motorer att se och förstå shackbrädet (Bijl, Tiet, 

2021, pp.4-5). 

Flyttningsgenerering används av motorn för att kolla om en flyttning är laglig, det vill 

säga, att pjäsen inte flyttar sig till en ruta som den inte kan eller får flytta sig till. Här 

byggs också upp all logik för hur pjäserna flyttar sig. 

Till näst är sökfunktionen. I denna fas går motorn igenom flyttningar genom att se på 

miljontals till hundramijontals olika positioner. 

Sista fasen är evalueringen, där motorn ger ett värde för en flyttning som den tidigare har 

gått igenom och bestämmer vilken av dem ger bästa fördelen eller den minsta förlusten, 

beroende på positionen som är representerad (Bijl, Tiet, 2021, pp. 6-13). 
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2.1 Neurala nätverk i schack AI 

Neurala nätverk som vetenskapligt område har existerat sedan slutet av 1800-talet. Men 

det första framstegen gjordes först i mitten av 1900-talet inom neurala nätverk av Donald 

O. Hebb år 1949, när han teoretiserade att neurala aktivitet använder synaptiska nätverk 

och adapaterar vikt vektorer för att lära sig. Detta är basen för neurala nätverk och anses 

vara första hänvisningen till detta (R. Webster, 2005). 

Neurala nätverk i schack AI är ett relativt nytt fenomen. Året 2017 anses vara 

genombrottet för neurala nätverk inom schack specifikt, när Googles DeepMind -team 

utvecklade AlphaZero algoritmen (D. Silver et.al., 2017). 

Efter AlphaZeros publikation har diverse olika program och algoritmer utvecklats som 

tillämpar olika former av neurala nätverk för att spela och analysera schack. Till dessa 

hör tidigare nämnda, Stockfish och Leela Chess Zero. 

2.2 NNUE 

NNUE är en toppmodern värderingsfunktion som tillämpar neurala nätverk för att 

åstadkomma det mest optimala sättet att spela schack. NNUE introducerades år 2018 av 

japanska Yu Nasu, i hans forskning Efficiently Updatable Neural-Network-based 

Evaluation Functions for Computer Shogi. Forskningen fokuserade på spelet shogi, vilket 

är ett typ av brädspel som liknar schack, som främst spelas i Japan. 

NNUE tillämpar en evalueringsfunktion baserad på neurala nätverk, Fully-Connected 

Neural Network, som använder sig av en höghastighets CPU processor. Detta var en 

okonventionell tillvägagångssätt, på grund av att tidigare neurala nätverk använde sig av 

CNN (Convolutional Neural Network), som kördes på en GPU grafikkort, för att 

maximera prestationförmåga (Y. Nasu, 2018, pp. 4). 

Neurala nätverket i NNUE byggs upp av fyra lager, W1, W2, W3 och W4. (se fig. 1) Där 

W1 är ett inputlager, W2 och W3 är så kallade dolda lager (eng. hidden layer) och W4 är 

outputlagret. 

 



13 

 

NNUE väckte intresset av många schackentusiaster och programmerare, villket 

resulterade i att modellen senare implementerades i flera olika schackmotorer. Stockfish 

visade sitt intresse för NNUE, och publicerade Stockfish NNUE, tillsammans med Y. 

Nasu.  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figur 1. NNUE:s neurala nätverks struktur, Y. Nasu (2018) 
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3 STOCKFISH 

Stockfish är den ledande shackmotorn för tillfället och har visat sig vara den starkaste 

över de senaste 5 åren. Arkitekturen och anatomin bakom Stockfish har vidare optimerats 

med åren, med de största framstegen år 2020, när Stockfish implementerade en variant av 

NNUE modellen i sin motor, vilket senare blev nämnd Stockfish NNUE (H. Drost, 2020). 

Enligt Fishtest, ett ramverk för Stockfish regressionstester, gav implementationen av 

NNUE till Stockfish en höjning i dess elo-rating med +134 elo jämfört med Stockfish 11 

versionen som inte använde sig av NNUE (Fishtest, 2020). Stockfish har följt en relativt 

linjär tillväxt i elo-värdering genom dess versioner, men ett tydligt genombrott kan ses 

från Stockfish 11 till Stockfish NNUE (se fig. 2). 

 

 

 

Figur 2. BayesElo skillnader ur Fishtest regressionstester 
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3.1 Stockfish 15 

Stockfish 15 är versionen av Stockfish motorn som för tillfället sitter på topp i CCRL- 

listorna(se fig. 3). Stockfish 15 sitter på en mäktig 3745 elo rating. Vi kan sätta detta i 

proportion med nuvarande schackvärldsmästaren Magnus Carlsen, som anses vara den 

överlägset bästa schackspelaren i historien, med en högsta rating på 2882(ChessDB, 

2016). Statistiskt sett ger en ratingskillnad på ~863 elo en >99% chans för Stockfish 15 

att vinna (I.S. Chess Team, 2022)(se tab. 1).  På grund av att Stockfish 15 har en så hög 

nivå och från resultat mot flera andra toppnivås schackmotorer som är starkare än Magnus 

Carlsen, kan man avgöra att Stockfish 15 i verkligheten inte kan förlora mot 

världsmestaren. 

 

 

Värderings skillnad Sannolikhet av vinst 

+800 0,99% 

+750 1,32% 

+700 1,75% 

+650 2,32% 

+600 3,07% 

+550 4,05% 

+500 5,32% 

+450 6,98% 

+400 9,09% 

+350 11,77% 

+300 15,10% 

+250 19,17% 

+200 24,03% 

+150 29,66% 

+100 35,99% 

+50 42,85% 

0 50,00% 

 

Tabell 1. Inverkan av elo skillnader på sannolikhet av vinst 
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3.1.1 Arkitekturen bakom Stockfish 15 neurala nätverk 

Neurala nätverket bakom SF15 använder sig av data som reddan lärts in i tidigare 

verisoner av Stockfish. Detta ger möjligheten att vidare träna nätverket med mindre 

datasets, men ändå åstadkomma bra resultat. 

Som tidigare nämnts, uppbyggs motorerna generellt av olika delar, board representation, 

move generation, search function och evaluation function. SF15 bygger upp dess 

grundstenar också av dessa delar. 

Neurala nätverket som SF15 använder ser relativt likadan ut som Y. Nasu’s NNUE 

modell. Nätverket byggs upp av ett inputlager som är överparametiserad. Inputlagret tar 

in samtidigt egna pjästypen och positionen av den egna pjästypen, samt motståndarens 

pjästyp och motståndar pjästypens position. Inputlagret ser pjäserna som egna eller 

motståndarens pjäser, istället för vita och svarta. Inputlagret tar alltså två tripletter av data 

in per flyttning. Detta är ett unikt sätt att tolka schackbrädet som kallas för ”HalfKA”-

metoden. Denna unika tolkning ger möjligheten för SF15 att använda samma neurala 

nätverk för båda sidorna av schackbrädet, vilket i tur sparar på data. HalfKA -metoden 

har blivit vidare utvecklad till HalfKAv2, där metoden sparar data med att lämna ut 

kungen från räkningarna. Metoden är annars exakt likadan som HalfKA.  

Inputlagret använder 11x64x64 = 45056 inputs per sida, där siffrorna 11, 64 och 64 

kommer från tripletterna som nämndes tidigare. Observera numret 11, vilket är summan 

av alla schackpjästyper exklusive kungen. Med kungen i räkningarna vore siffran 12. 

Dessa inputs kartläggs sedan i en 256x2 lineär funktionstransformer, med 8 stycken PSQT 

Figur 3. Värderingslista från CCRL Blitz, Oktober 30 
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outputs för båda sidorna. Dessa 8 outputs baserar sig på antalet pjäser minus 1 dividerat 

med 4 ((piece_count - 1)/4) (T. Sobczyk, 2022). Efter lineära kartläggningen, minskas 

funktionsvektorn från 512→32→32→1, när den går igenom de tre återstående lagrena, 

vilket resulterar i ett skalärt värde. Detta kan ses i figur 4. Dessa lager kallas för dolda 

lager(eng. hidden layers) och outputlager. Detta neurala nätverk består av två dolda lager. 

Fastän detta neurala nätverk är betydligt långsammare än evalueringsfunktionen i tidigare 

versioner av Stockfish, kompenseras detta dock av höga kvalitetens evalueringar, vilket 

neurala nätverket bidrar till (H. Drost, 2020). Figur 4 illustrerar hur nätverket ser ut i 

helhet.  

 

 

Figur 4. Multiple PSQT and multiple subnetworks, T. Sobczyk, 2022. 



18 

 

3.1.2 Stockfish 15 och Minimax 

SF15 använder sig av Minimax -sökalgoritmen för att gå igenom flyttningar. Algoritmen 

tar i beaktan alla möjliga flyttningsalternativ av spelaren som är i tur, men också vad 

motståndaren kan flytta i respons till dessa flyttningar. På basis av detta, poängsätter 

algoritmen varje flyttning och väljer den som ger det bästa resultatet.  

Frågor som, ”Varför ser inte algoritmen ända till spelets slut och väljer alltid den 

flyttningssekvensen som leder till vinst?”, kan stiga fram. Detta är på grund av att, för 

varje flyttningsdjup stiger antalet möjliga flyttningar exponentiellt. Efter första 

flyttningen av båda spelarna i ett spel finns det 400 möjliga positioner, efter två flyttningar 

av båda spelarna stiger antalet till 197281 osv. Claude Shannon har upskattat att i ett 

normalt spel av schack gör båda spelarna circa 40 flyttningar var. Han har estimerat att i 

ett normalt spel av schack uppskattas ungefär 10^120 möjliga variationer (C. Shannon, 

1950). För jämförelse, finns det uppskattat 10^79 antal atomer i hela universum (Planck 

collaboration et al., 2016). För att kunna räkna igenom detta i en vettig tidsram, även för 

en nutida superdator, vore orealistiskt. 

Alpha-beta pruning är en utveckling av Minimax -strategin som gjordes för att räkningen 

inte skulle behöva gå igenom alla positioner. Alpha-beta pruning ”klipper av” grenar som 

inte kommer att nås i optimalt spel, det vill säga, för bra flyttningar som motståndaren 

inte kommer att låta spela ut sig. Algoritmen behöver då inte evaluera noder som den 

genast kan identifiera som icke-optimala (Edwards, Hart, 1961). 

Figuren nedan (se fig. 5) visar hur minimax och alpha-beta pruning fungerar. Vita 

spelaren vill maximera värdet och svarta spelaren vill minimera värdet. I figuren kan vi 

se att vita spelaren har tre möjliga flyttningar att välja mellan. Den mittersta noden med 

värdet 6 ger det bästa resultatet för vita spelaren, även när motståndarens 

responser/flyttningar tas i beaktan. I noden längst till höger ser vi att alpha-beta pruning 

har klippt av grenen med värdet 8. Detta är på grund av att minimerande spelaren kommer 

alltid att välja värdet 5, som ligger bredvid. Därför kan maximerande spelaren se att detta 

kommer aldrig nås och behöver därför inte utforskas. 
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SF15 använder sig av denna utvecklade alpha-beta metoden för att minska på 

sökningstiden av flyttningar. Efter att algoritmen har sökt och hittat en lövnod (eng. 

leafnode), tar neurala nätverket över och evaluerar flyttningen och positionen.  

 

 

 

Figur 5. Alpha-beta Pruning in Chess Engines 
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4 LEELA CHESS ZERO 

Leela Chess Zero, förkortat Lc0 är idag en av världens toppmotorer. Lc0 är en avkomling 

från Googles AlphaZero AI som utvecklades år 2017. Lc0 har alltså byggts up med hjälp 

av arkitekturen som används i AlphaZero. Lc0 kallades först Leela Zero, en motor för 

spelet ”Go” men koden blev dock senare implementerad av frivilliga för att fungera inom 

schack, vilket resulterade i Leela Chess Zero (D. Klein, 2022). 

Leela Chess Zero inspirerades av AlphaZeros snabba framsteg inom schack. DeepMind 

-teamet som utvecklade AlphaZero, påstår att inom 24 timmar av starten av träningen 

hade AlphaZero nått en övermänsklig nivå av spel, med noll tidigare kunskap av schack 

(D. Silver et al., 2017). 

För tillfället ligger Lc0 på fjärde plats i CCRL Blitz rankinglistan. Som vi kan se, har Lc0 

en estimerad elo rating på 3673 elo, vilket är 72 elo poäng lägre än SF15 (se fig. 3). 

Lc0 är ett så kallat, ”crowdsourced” projekt, vilket menar att motorn får nya 

implementationer och förbättringar med jämna mellanrum med hjälp av volontära 

personers insatser. Det finns alltså inte en slutlig eller klar produkt. 

 

4.1 Arkitekturen bakom Lc0 neurala nätverk 

Neurala nätverket bakom Lc0 skiljer sig radikalt från neurala nätverket använt av SF15. 

Som nämnt ovan, är Lc0 inspirerat och är baserad på AlphaZero, vilket menar att 

arkitekturen också liknar till stor del.  

Neurala nätverket i Lc0 är ett så kallat, ”eng. Convolutional Neural Network”, förkortat 

CNN. Ett CNN är karakteriserat av att nätet änvänder sig av filtrar som har gemensamma 

viktvektorer och partiskhet (eng. bias). CNN är speciellt optimalt för användning av GPU 

(grafikkort) för träningen och används därför i många topp schackmotorer 

(Chessprogramming, 2022). 
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Namnet Leela Chess Zero kommer från att motorn har noll tidigare kunskap av schack. 

Endast reglerna av schack finns i minnet av nätverket. Därför behöver nätverket en stor 

mängd av data för att kunna träna sig själv med self-play. 

Grundstenarna som nämndes i kapitel 2, ger en klar bild på hur Lc0 ser ut på insidan. Lc0 

ser schackbrädet som 5 olika bitboards (egna pjäser, motståndar pjäser, ortogonala 

glidpjäser, diagonala glipjäser och bönder).  

Lc0 går igenom tre konvolutionella lager, varefter en ”Squeeze and Excitation” och 

”ReLU” block körs. ReLU är en aktiveringsfunktion som har blivit standarden för 

aktiveringsfunktioner inom neurala nätverk. ReLU matar ut inputen direkt om den är 

positiv, i andra fall matas ut noll. Nätverk som använder ReLU är lättare att träna och når 

bättre prestanda. Squeeze and Excitation används för att förbättra nätverkets dynamiska 

funktoinsrekalibrering. Det vill säga, denna arkitektursform generaliserar extremt bra 

jämfört med äldre och mer konventionella modeller med att rekalibrera input 

kanalernas(eng. input channels) ömsesidiga beroenden. Detta nås med att stapla de olika 

delblocken ihop. Parametrar sätts till varje input kanal i ett konvolutionellt delblock så att 

nätverket kan anpassa viktningen av varje funktionskarta (eng. feature map). Processen 

är följande: 

- Input kanalerna är klämda (eng. squeezed) till ett medelvärde med hjälp av 

”average pooling” 

- Detta är följt av ReLU (Rectified Linear Units) som ger icke-lineäriteten 

- Efter ReLU  blocket körs en sigmoidaktivering för att få fram en sannolikhet 

- Detta är följt av vägning av varje funktionskarta i konvolutionella blocket (eng. 

excitation) 

(Hu et al., 2019) 

Sigmoidaktivering, är en aktiveringsfunktion som matar ut ett värde mellan 0 och 1. 

Aktiveringsfunktionen är speciellt optimal för modeller som matar ut en sannolikhet av 

något (S. Sharma, 2017). 

Figuren nedan (se fig. 6) illustrerar processen av Squeeze and Excitation blocket. 
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Figur 6. Processen av ett Squeeze and Excitation block 

 

Efter de komplexa blocken kommer tre huvud (eng. heads). Första huvudet ”policy 

head”, byggs upp av två konvolutionella lager som matar ut flyttningssannolikheter för 

varje flyttning. Näst kommer ”value head”, som har tre outputs, sannolikheten av vinst, 

jämt spel och förlust. I detta huvud körs en Softmax aktivering för att hitta en sannolikhets 

distribution. Softmax är en funktion som konverterar en vektor av realer till en 

sannolikhets distribution. Tredje och det sista huvudet kallas ”moves left head”, den 

byggs upp av ett konvolutionellt lager som räknar ut en estimering av mängden flyttningar 

kvar i ett spel. I detta huvud körs en ReLU aktivering istället för en Softmax aktivering 

(D. Klein, 2022). 

Lc0 evaluerar schackpositioner med hjälp av icke-lineär funktions approximering (eng. 

Non-linear function approximation). Detta skiljer från SF15 som istället använder en 

lineär funktions approximering. Orsaken till att Lc0 använder icke-lineär funktions 

approximering är för att Lc0 söker flyttningar med hjälp av MCTS -strategin. (D. Silver 

et al., 2017) 

4.2 Lc0 och MCTS 

MCTS är en heuristisk sökalgoritm som utforskar sökträd slumpmässigt. Det vill säga, 

algoritmen har ingen tidigare kunskap om positionen och väljer vektorvikterna 

slumpmässigt. Algoritmen går slumpmässigt igenom möjliga flyttningar och bildar såvida 

ett sökträd som den sparar i dess minne.  Före år 2017 användes MCTS inte i schack, tills 

Googles DeepMind -team introducerade AlphaZero (D. Silver et al., 2017). 

MCTS algoritmen byggs upp av fyra faser, (eng.) selection, expansion, simulation och 

back-propagation(se fig. 7). Första fasen går ut på att välja en nod från trädet som 
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algoritmen utforskar. När algoritmen har kommit till en lövnod, tillägger den lövnoden i 

trädet. Efter detta sker expansionsfasen där algoritmen expanderar dess spelträd med 

tidigare utforskade lövnoder. Simuleringsfasen går ut på att spela ut spelet med hjälp av 

”self-play”, tills spelet tar slut. Resultatet är då 1, 0 eller -1, det vill säga, vinst, jämt spel 

eller förlust. I den sista fasen går algoritmen tillbaka och lägger till hela spelet till 

spelträdet (G. Chaslot, M.Winands, H. Jaap van der Herik, 2008). 

MCTS har vidare utvecklats för att kunna jobba ihop med neurala nätverk. Algoritmen 

tar in begränsade praktiker (eng. restricted policies) och evalueringar som är givna av 

neurala nätverket. De begränsade praktikerna ger informationen för att utforska de mest 

lovande flyttningarna först, medan evalueringarna ersätter de slumpmässiga 

utspelningarna (Q. Cohen-Solal, T. Cazenave, 2020). Lc0 använder sig av denna 

utvecklade MCTS -versionen. 

Lc0 beror starkt på self-play, var miljontals spel är spelade samtidigt med hjälp av 

volontärers insatser. DeepMind hade det lyxigt med Googles resurser för att köra 

AlphaZero. Detta är orsaken varför Lc0 är crowdsourced, volontärer driftsätter motorn 

med sina egna grafikprocessorer för att vidare utveckla och träna neurala nätverket (D. 

Klein, 2022). 

Figuren nedan (se fig. 7) illustrerar de fyra faserna som tidigare nämndes, vilka bygger 

upp MCTS algoritmen. 

 

 

Figur 7. Exempel på hur de fyra faserna av MCTS ser ut 
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5 SKILLNADER 

Under forskningens lopp, hittades ett antal skillnader i neurala nätverkens uppbyggnad 

samt beteende. I detta kapitel kommer dessa skillnader analyseras och sammanfattas. 

SF15 neurala nätverk lär sig med hjälp av tidigare versioners intränade data. Detta ger 

möjligheten att träna nätverket vidare med mindre datasets, utan att behöva kompromissa 

med kvaliteten av träningen. Lc0 å andra sidan, lär sig från zero-knowledge, det vill säga 

nätverket har ingen tidigare erfarenhet av schack, förutom reglerna av spelet och logiken 

bakom hur pjäserna flyttar på sig. Detta är orsaken till varför stora datasets är ett krav för 

att kunna effektivt träna nätverket och nå en toppkvalitets evaluering. 

Själva neurala nätverket är helt och hållet annorlunda mellan dessa två. SF15 byggs upp 

va ett fullkopplat neuralt nätverk (eng. fully connected neural network) som är vidare 

utvecklat till NNUE nätverk. Lc0 använder sig däremot av ett konvolutionellt neuralt 

nätverk, som är det mer vardagliga alternativet. 

En av de största skillnaderna mellan motorerna kan hittas i deras sökalgoritmer. SF15 

använder sig av Minimax som har blivit utvecklad till alpha-beta pruning. Lc0 däremot 

använder sig av MCTS algoritmen. MCTS algoritmen, som inom schack är ett 

revolutionellt sätt att söka igenom positioner och flyttningar. Detta kan vara en orsak 

varför Lc0 har haft en så snabb uppgång inom schackmotorer. 

Sökalgoritmen i SF15 är betydligt snabbare jämfört med Lc0. Minimax -algoritmen söker 

ungefär 120 000 000 positioner per sekund, medan MCTS -algoritmen söker ungefär  

200 000 positioner per sekund (TCEC, 2022). Orsaken att SF15 kan söka ett större antal 

positioner är på grund av Alpha-beta pruning -metoden. 

Inom arkitekturen av neurala nätverken hittas stora skillnader. Neurala nätverk i SF15 

använder en lineär funktionsapproximering, medan Lc0 använder en icke-lineär modell. 

Eftersom Lc0 söker sannolikheter vid evalueringen av positioner, används en Softmax 

aktivering. Evalueringen av positioner av SF15 beror däremot inte på sannolikheter och 

därför använder motorn istället endast ReLU och Clipped ReLU aktiveringar. Detta är 

också på grund av lineäritetskillnaderna i nätverken. Clipped ReLU skiljer sig från ReLU 

endast med att Clipped ReLU har ett tak som positiva värden inte kan överskrida. 
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6 ANALYS AV PRESTANDA 

SF15 och Lc0 har spelat mot varandra ett antal gånger i TCEC. I detta kapitel kommer 

några intressanta spel analyseras från Superfinalen av Säsong 23. 

I dessa turneringar och tävlingar är syftet att hitta den starkaste motorn för denna tidpunkt, 

men också att utveckla motorerna vidare. TCEC har 4 olika skeden eller delar av 

turneringen: TCEC Season, TCEC Cup, TCEC Swiss och TCEC FRC. Denna forskning 

kommer att analysera spel från endast TCEC Season, eftersom säsongen är den viktigaste 

och största av dessa delar. Tidsformatet för TCEC Season är 30min + 3s per flyttning i 

kvalificeringsrundorna, 60min + 6s per flyttning i premiär divisionen (eng. Premier 

Division) och 120min + 12s per flyttning i superfinalen (Chessdom Wiki, 2022). 

I TCEC används olika öppningsböcker(eng. opening books), vilket betyder att motorerna 

måste börja varje spel med ett antal i förhandbestämda flyttningar. Motorerna kan inte 

spela varje spel med en variation som gynnar den bäst. Detta är på grund av att, för att 

kunna bli mästare, måste motorerna klara av att spela flera olika variationer av spel. 

Spelen måste också vara underhållande för publiken att följa(TCEC Chess, 2022). 

För att utföra analyserna används PGN formatet, vilket är en standard algebraisk 

notationsform med koordinater som är använd inom schack. Schackbrädet är delat in i 

koordinater från 1-8 lodrätt och a-h vågrätt(S. Edwards, 1994). Exempel på ett 

schackbräde med koordinater kan ses i figur 8. PGN formatets förkortningar finns i  

tabell 1. Bönderna saknar förkortningar och kan identifieras med bokstavskoordinaten. 

Till exempel, fxd4 betyder att bonden på f-filen fångar pjäsen på rutan d4. 

Metoden för analyserna är att söka data av spelen från TCECs officiella nätsida och 

importera PGN formatet av spelen till chess.com analysverktyg. Chess.com 

analysverktyg erbjuder tre olika motorer att evaluera positioner, Stockfish 15 utan 

NNUE(snabbare evaluering), Stockfish 15 NNUE(starkaste evaluering) och Komodo. 

För analyserna används Stockfish 15 NNUE för starkaste evalueringen. Evalueringen ger 

endast värdet för fördel och vice versa. 
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Pjäs/Operation Förkortning 

Häst (knight) N 

Löpare (bishop) B 

Torn (rook) R 

Dam (queen) Q 

Kung (king) K 

Fånga (capture) x 

Lång rockad (long castle) O-O-O 

Kort rockad (short castle) O-O 

Schack (check) + 

Schackmatt (checkmate) # 

Befordring (promotion) = 

Tabell 2. PGN formatets förkortningar 

 

Evalueringsvärdena tolkas på följande sätt, (”+”) fördel för vit, (”-”) fördel för svart. 

Värdet efter + eller – tecknet är baserat på värdet av pjäserna, 1 för bonde, 3 för häst och 

löpare, 5 för torn och 9 för dam. Fast evalueringen visar t.ex. +2.57, betyder det inte 

nödändigtvis att vita har mera bönder på brädet, utan detta kan enligt motorns tolkning 

betyda en positionell fördel med samma värde som +2.57 bönder. 
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6.1 TCEC Season 23 – Superfinal, Game 16, 02.11.2022 

Spelet öppnas med en standard Pirc Defence öppning med,  

1.e4 d6 2. d4 Nf6 3. Nc3 g6 

men bryter ut i en Mariotti attack också kallad Bayonet Variation med: 

4. Be2 Bg7 5.h4 O-O 6.h5 

Med SF15 som vita spelaren är sjätte flyttningen h5 sista så kallade bokflyttningen. 

 

Figur 8. Positionen efter 6. h5 

 

Spelet fortsätter relativt normalt och jämt, SF15 offrar en bonde för positionell fördel 

med:  

Nc6 7. hxg6 fxg6 8. Nf3 Ng4 9. Bg5 Nxd4 10. Bc4+ Ne6 11. Nd5 Rf7 12. Nf4 

 

Figur 9. Positionen efter 12. Nf4 
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men Lc0 som svart gör ett beslut att byta ut en häst och en löpare för ett torn och löpare 

med: 

Nxf4 13. Bxf7+ Kxf7 14. Bxf4 

 

Detta är ett byte av 6 för 8 materiellt värde. 

Vid denna situation har det redan introducerats obalans i positionen och spelet har blivit 

väldigt intressant. SF15 har redan tagit en liten fördel med att tvinga Lc0 att byta ut tornet 

för en löpare. 

Spelet fortsätter med: 

 

h6 15. Qd3 Qe8 16. Bg3 Qa4 17. O-O Qa6 18. Qd2 Qc4 19. e5 dxe5 20. Rfe1 e4 21. Qd8 

Bxb2 22. Rad1 Qc6 23. Nd4 Bxd4 24. Rxd4 Nf6 

 

 

Figur 10. Positionen efter 24. Rxd4 Nf6 

 

Spelet ligger nu vid en evaluering på ungefär +0.85 för SF15. Evalueringen räknas med 

materiella värdena av pjäserna. Detta betyder att SF15 har ett fördel på ungefär en bonde 

för tillfället. 

Lc0 lägger en fälla för SF15 med:  

 

25. Be5 e3 26. Bxf6 exf2+ 27. Kxf2 Qxf6+ 28. Kg1 Bf5 

 

där Lc0 flyttar löparen så att svartas torn attackerar vitas dam. Det ser dock ut som att 

svarta låter vitas dam fånga tornet på a8 med Qxa8. Om detta vore utspelas skulle Lc0 

svara med en förödande Qxd4, var svarta får tillbaka ett torn med schack på vitas kung. 
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Evalueringen hoppar till ungefär -6.83 till svartas förmån. SF15 ser dock igenom Lc0 

fälla och spelar 29. Qd5+.  

Spelet fortsätter med flyttningarna: 

Kg7 30. g4 e5 31. Qxe5 Qxe5 32. Rxe5  

 

spelet har gått in i slutspelet (eng. endgame), detta är karakteriserat av att damerna har 

blivit bortbytta från spelet. I början av slutspelet har SF15 en evalueringsfördel på ungefär 

+0.99. Under nästa fas av spelet utspelas: 

 

Kf6 33. Rb5 Bxc2 34. Rf4+ Ke6 35. Rxb7 c5 36. Rc4 Bd1 37. Rxc5 Bxg4 38. Rc6+ Kf5 

39. Rb5+ Kf4 40. Rxg6 h5 41. Kf2 Rd8 42. Rf6+ Ke4 43. Rb4+ Kd5 44. Ra4 Ra8 45. 

Rfa6 Rf8+ 46. Kg1 Rg8 47. Kh2 Rf8 48. Rxa7 

 

 

Figur 11. Positionen efter 48.Rxa7 

 

efter 48.Rxa7 har SF15 vunnit tillbaka sin bonde som den offrade tidigare i spelet. Vid 

denna position börjar bytet av tornet och löparen i början av spelet skina fram. Ju färre 

pjäser på brädet, desto större blir fördelen med materiella obalanser. Evalueringen ligger 

nu på +1.74. Här visar det sig hur Lc0 analyserade i början av spelet att bytet inte leder 

till ett stort fördel för SF15, men Lc0 hade inte kapaciteten att söka tillräckligt djupt för 

att identifiera detta. Efter denna punkt är spelet så gott som över för Lc0. SF15 manövrar 

sina två torn så att den kan rycka fram med sin bonde på ”a filen”.  Efter en lång kamp 

med, 
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 Kc5 49. Rb7 Rf2+ 50. Kg3 Rf3+ 51. Kh4 Rh3+ 52. Kg5 Rg3 53. Ra5+ Kc6 54. Rb4 

Bd1+ 55. Kh4 Rg2 56. Kh3 Rf2 57. a4 Bg4+ 58. Kg3 Rf3+ 59. Kg2 Ra3 60. Kf2 Rf3+ 

61. Ke1 Re3+ 62. Kd2 Re2+ 63. Kc3 Rf2 64. Rg5 Rf3+ 65. Kd2 Rf2+ 66. Ke3 Re2+ 67. 

Kd4 Rd2+ 68. Kc3 Rf2 69. a5 Rf3+ 70. Kd2 Rf2+ 71. Kd3 Rf3+ 72. Ke4 Ra3 73. Rb6+ 

Kc7 74. Rg7+ Bd7 75. Ra6 Kc8 76. Ra7 Bc6+ 77. Kd4 Kd8 78. Kc5 Bd5 79. Kxd5 Rf3 

 

är pressen av SF15 för hård för Lc0 och Lc0 missar sin löpare efter 79. Kxd5 och förlorar 

spelet när SF15 levererar schackmatt med: 

 

80. Ra8# - 1-0 

 

Figur 12. Slutpositionen efter 80. Ra8# 
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6.2 TCEC Season 23 – Superfinal, Game 9, 01.11.2022 

Lc0 spelar som vit och öppnar med en stark öppning, 

1. d4 d5 2. c4 e6 

Denna öppning kallas Queen’s Gambit Declined när svarta svarar med e6. Spelet 

fortsätter med, 

3. Nc3 c6 4. e3 f5 5. g4 6. fxg4 Qxg4 

 

positionen på brädet kallas Queen’s Gambit Declined: Portisch Gambit. Denna variation 

har spelats tidigare men är inte en välkänd rutt av spel. Endast 83 spel hittas i databasen 

av Grandmasters nivå matcher med denna variation. Lc0 har en liten fördel mest på grund 

av att Lc0 spelar som vit, men också för att denna öppningsbok ger en fördel åt vita 

spelaren efter 6. fxg4 av svarta spelaren.  

 

 

Figur 13. Positionen efter 5. g4, Portisch Gambit 

 

Spelet fortsätter med, 

Nf6 7. Qg5 Nbd7 8. Nf3 g6 9. h4 Bd6 10. Bd2 Qe7 11. Be2 Ne4 12. Qxe7+ Bxe7 

första stora händelsen i spelet ses efter 12. Qxe7+ Bxe7,  med ett utbyte av damer. Detta 

innebär att spelet har redan från och med flyttning 12 gått in i slutspelet. Lc0 håller en 

evalueringsfördel på ungefär +1.19. Evalueringen tycker att positionen är så bra för vit 

att det vore samma som att vita var upp en bonde, fastän spelet är jämnt i material. 
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Figur 14. Positionen efter utbytet av damerna på e7 rutan 

 

Spelet fortsätter med, 

13. Nxe4 dxe4 14. Ng5 Nf6 15. O-O-O h6 16. Nh3 e5 17. dxe5 Ng4 18. e6 Bxe6 19. Nf4 

Bf5 

 

Här kan ses att Lc0 har en exeptionellt bra position och kommer att vinna en bonde på g6 

rutan. Lc0 tar genast an sin fördel och fortsätter med, 

 

20. Nxg6 Bxg6 21. Bxg4  

 

Efter detta utbyte är Lc0 upp en bonde och evalueringen räknar positionen som +1.05 för 

Lc0. Spelet fortsätter med att Lc0 stadigt manövrar sina pjäser så att fördelen växer, 

 

Rf8 22. h5 Bf5 23. Rhg1 Rd8 24. Rdf1 Bh7 25. Bc3 Bf6 26. Bxf6 Rxf6 27. Bd1 Rd7 28. 

Bc2 Rdf7 29. Rg2 a5 30. a3 c5 31. Rd1 Ke7 32. Rd2 b6 33. Kd1 Rf3 34. Ba4 Bf5 35. 

Bc6 Rh3 36. Bd5 Rf8 37. Rg7+ Kf6 38. Rb7 Rxh5 39. Rxb6+ Kg5 40. Rc6 Rh1+ 41. Kc2 

Kg4 42. Rxc5 h5 43. Bc6 h4 44. Rd4  

 

efter flyttning 44 har Lc0 spelat åt sig en suvären position, och tvingar SF15 att göra en 

icke-optimal flyttning a4. Evalueringen ligger på +2.95 åt Lc0. Spelet är så gott som över 

vid denna position och resten av spelet går ut på att SF15 försöker endast minimera dess 

förluster. Spelet fortsätter med, 
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Figur 15. Positionen efter a4. 

 

45. Kc3 Rc1+ 46. Kb4 Rb1 47. f3+ Kg3 48. fxe4 Rxb2+ 49. Kxa4 Bg4 50. Rg5 Kh3 51. 

Rb5 Rc2 52. e5 Rc1 53. Rxg4 Rf7 54. Rd4 Ra7+ 55. Kb4 Rb1+ 56. Kc5 Rg1 57. e6 Rg6 

58. Bd7 Kg3 59. e7 Ra8 60. Rd1 Rh6 61. Rf1 h3 62. Kb4 Kh2 63. Rf8 Rh8 64. Rxa8 

Rxa8 65. Rg5 Rb8+ 66. Bb5 Kh1 67. e8=Q Rxe8 68. Bxe8 

 

Lc0 befordrar en dam med sin bonde på rutan e8 och tvingar SF15 att byta ut ett torn för 

denna bonde efter att Lc0 löpare fångar tornet med 68. Bxe8. Evalueringen ligger på +M6, 

vilket betyder att efter 6 flyttningar av perfekt spel av båda spelarna, slutar spelet i 

schackmatt för vita spelaren. 

 

 Kh2 69. c5 Kh1 70. Kb3 Kh2 71. c6 Kh1 72. c7 Kh2 73. c8=Q Kh1 74. Qxh3# 

Spelet slutar i schackmatt för Lc0 efter 74. Qxh3# 1-0.  

 

 

Figur 16. Slutpositionen 1-0 
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7 RESULTAT AV ANALYSEN 

I Superfinalen spelas 100 spel mellan motorerna och motorn med mest poäng efter detta 

är kronad som mästare. Superfinalen är ännu pågående och spelar för tillfället på Game 

84/100 (14.11.2022). Hittills har SF15 vunnit 19 spel medan Lc0 har vunnit 6, resten har 

slutat i jämntspel. En bra indikation av SF15 strakhet är att utav dess 19 vinster var 2 av 

dem med svarta pjäser. Svarta pjäserna har statistiskt sett visats ha en liten nackdel jämfört 

med vita, de facto att vita flyttar först. Detta indikerar att SF15 har en klar starkhetsfördel 

och ser ut att bli kronad igen som mästare. Efter att två spel har analyserats där båda 

motorerna har vunnit ett spel, stiger fram en handfull tankar.  

Öppningsböckerna har sin egen roll i dessa matcher och kan i några fall lägga ena spelaren 

i en klar fördelsposition. Detta kan ses i Spel 9, var öppningsboken tvingar SF15 spela en 

icke-optimal variation med att acceptera bonden på g4. Efter denna flyttning i början av 

spelet hade Lc0 en klar fördel under hela spelets gång. Spelen spelas dock två gånger, det 

vill säga, båda motorerna spelar samma öppning som både vit och svart. SF15 fann en 

vinst i Spel 10 med samma öppning. 

I matcher med en starkare och skarpare öppning, så som Spel 23 och Spel 24, med en 

Sicilian Defence: Scheveningen variation, hittar SF15 en vinst efter 64 flyttningar, medan 

Lc0 inte kunde konvertera positionen till en vinst. Samma sak inträffar i första spelet som 

analyserades(Spel 16), var SF15 hittade en vinst, men Lc0 i samma variation endast 

spelade till jämntspel (TCEC Archive, 2022). 

I Superfinalen följs båda motorernas styrka med hjälp av elo värdering. Elo värderingen 

följs under spelenas gång och uppdateras på basis av hur bra motorerna spelar varje spel. 

SF15 har hittills nått en prestationsnivå av 3625 elo, medan Lc0 har nått en nivå av 3599 

elo. 

En skillnad på endast 26 elo poäng, har lett till en dominant prestanda av SF15. Detta 

visar att på en nivå av denna klass, ger de minsta fördelarna tillräckligt för att konvertera 

spelen till vinster. 

Kombinationen av NNUE och Alpha-beta pruning visar sig vara den starkaste och mest 

optimala sättet att evaluera och söka positioner. Båda motorerna utvecklas dock hela tiden 

och med tanke på Lc0 snabba hopp in i topprankings, kan positionerna hastigt ändra. 
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8 TANKAR OCH SLUTSATSER 

 

Forskningen var extremt lärorik, även dock jag hade en hel del erfarenhet inom detta 

ämne, det vill säga både schack och neurala nätverk. Forskningen in i båda motorerna 

arkitektur gav en bra inblick på hur man kan på olika sätt åstadkomma bra resultat inom 

samma ämne. Även dock SF15 sist och slutligen var den dominanta sidan, vilket jag också 

visste när jag tog an denna forskning, var detta arbete mycket intressant att slutföra och 

gav mycket ny information.  

MCTS sökalgoritmen var helt och hållet ny information för mig och jag tyckte det var ett 

intressant tillvägagångsätt för att söka fram positioner inom schack. Slumpmässigheten 

för mig till först gav tvivel om att kunde den tävla mot Minimax/Alpha-beta -metoden. 

Med vidare forskning kom det fram att MCTS inom Lc0 arkitektur inte var väldigt 

slumpmässig sist och slutligen. 

Jag ser väldigt mycket fram emot vad som utyvecklas inom neurala nätverk i framtiden 

inom schack, vare det nya algoritmer, nya utvecklingar i gamla algoritmer eller 

introducering av något totalt främmande. Det kan ju hända att i framtiden flyttar man bort 

från neurala nätverk till något helt och hållet annorlunda, vilket kunde visa sig vara 

mångfaldigt bättre.  

Även dock SF15 var mer dominant, tyckte jag att arkitekturen bakom Lc0 var mer 

invecklad och fängslande med implementeringen av en helt ny metod, Squeeze and 

Excitation. Detta visar hur nya implementeringar utvecklas och förbättrar prestandan av 

redan extremt starka motorer.  

På grund av att Lc0 hade relativt samma arkitektur och anatomi som Googles AlphaZero, 

steg det fram tankar som att, om Google skulle ha fortsatt med AlphaZeros utveckling, 

vad skulle de ha kunna åstadkomma? Jag tycker att med tanke på hur snabb deras 

utveckling var, hur snabbt nätverket lärde sig, hur mycket resurser Google hade till 

använding och hur mycket de använde för AlphaZero projektet, kunde resultaten ha varit 

suvärena.  
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