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Referat

Maskininlérning &r ett forskningsomrade inom datalogi som
blivit av storre vikt de senaste aren. Det anvands i ménga
vardagliga sammanhang, sdsom rostigenkénning i mobilte-
lefoner, ansiktsigenkénning i bildbehandlingssammanhang
och mycket mer. Ett delomrade inom omradet &r belonings-
baserad inldrning, som é&r ett forsok till att efterlikna intel-
ligens i den verkliga varlden, det bygger pa den enkla idén
att om man tidigare tjanat pa att gora nagot bor man gora
det igen. Q-learning &r en algoritm som bygger pa denna
teknik, och i detta projekt implementerar vi den for det
enkla brédspelet fyra-i-rad. Spelets tillstandsméngd visar
sig vara for stor for att uppna bra allménna resultat, men
héllbara resultat fas &nda genom att ett problem formuleras
som minskar tillstandsméngden kraftigt.



Abstract

Implementation of Q-learning for Connect
Four

Machine learning is a field of research in computer science
which has gained importance lately. It is used in several
everyday products, for features such as voice recognition in
cell phones and face recognition in photography equipment.
A subtopic of machine learning is reinforcement learning,
which is an attempt att mimicking real-life intelligence. Re-
inforcement learning is built around the idea that if a pos-
itive reaction is received from a certain action, this action
should be repeated. Q-learning is an algorithm which is
built upon this technique, and it is implemented in this
project for the board game Connect Four. The amount of
individual states of the game proves to be too large to ac-
quire good general results, however acceptable results are
still produced by the problem being formulated in a way
which greatly reduces the amount of states.
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Kapitel 1

Forord

Arbetet har mestadels genomforts sida vid sida. Stundom har dock arbetet skett
pa separat plats, men da i samverkan via versionshanteringssystem som underlattat
samarbetet. Att se resultatet av var gemensamma moda har varit bade givande och
larorikt. Charmen i att spela fyra-i-rad mot ett program som &r sjélvupplart ar lik
gladjen i fostrandet av en ung individ.






Kapitel 2

Introduktion

Rapporten ar skriven som kandidatexamensarbete vid skolan for datavetenskap- och
kommunikation (CSC) vid KTH i Stockholm. Den undersoker inldrningsalgoritmen
Q-learning i en implementation fér bradspelet fyra-i-rad. Efter att en implementa-
tion av algoritmen gjorts i en sa kallad agent, studeras har hur effektiv inldrningen
ar da agenten stélls emot olika typer av spelare. Resultaten av denna studie disku-
teras i den senare delen av rapporten.

Rapporten forvintas formedla kunskap om situationer dar Q-learning implemen-
teras for bradspel sasom fyra-i-rad, samt om vilka resultat som kan férvantas.

2.1 Bakgrund

2.1.1 Maskininlarning

Maskininlarning utvecklades som en ansats till att férsoka fa datorprogram att for-
battra sig sjdlva for att 16sa ett visst problem eller na ett visst mal pa ett battre
eller mer effektivt vis. Det tillater till exempel en dator att lara sig spela ett spel
genom att 6va och bli battre, istéllet for att anvinda en algoritm eller metod som
séger precis hur den ska agera givet forutsittningarna. I vissa situationer kan det
exempelvis vara svart att instruera en dator precis hur den ska agera da det kan
bero pa omsténdigheterna. Da lonar det sig att sdtta upp mer generella mal, och
lata datorn sjélv lara sig hur den ska agera for att na dessa mal.

Ett omrade inom maskininlarning ar beloningsbaserad inlarning, vilket beskrivs
i nasta avsnitt.

2.1.2 Beloningsbaserad inldrning

Beloningsbaserad inldrning grundar sig till viss del i psykologin, och da speciellt
dess teorier om trial-and-error. Tanken &r att en agent (djur/program/organism)
kan lara sig ett visst beteende genom att upplevelsen av handlingar forstarks ne-
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KAPITEL 2. INTRODUKTION

gativt eller positivt, i minnet, tills agenten agerar pa énskat vis i sin milj6. Denna
psykologiska aspekt kombinerad med dynamisk programmering - mojligheten att
l6sa ett stort problem genom att dela upp det i flera sma problem - ar grunden till
flera av dagens beloningsbaserade inlérningsalgoritmer([3].

Inom datalogin fungerar det pa samma séitt. En agent tar lirdom av en situa-
tion genom att titta pad om sitationen tidigare gynnat eller missgynnat agenten.
Programmet som kor agenten ansvarar for att dela ut beléningar och bestraffningar
i ratt tillféllen.

2.2 Begrepp

Hér introduceras begrepp som ej antas vara sjilvklara for ldasaren.

2.2.1 Agent

Nar begreppet 'agent” anvands i den har rapporten menas den datorstyrda spelare
som implementerats med algoritmen Q-learning for att spela fyra-i-rad.

2.2.2 Q-tabell

Datastrukturen som Q-learning anvénder sig av.

2.2.3 Q-vdrde
Med begreppet 'Q-vérde’ menas ett varde i Q-tabellen.

2.3 Teori

2.3.1 Fyra-i-rad

Fyra-i-rad ar ett bradspel som spelas av tva spelare. De tva spelarna besitter brickor
i en farg skild frdn motspelarens. Spelplanen har sex rader och sju kolumner vari
spelarna turas om att placera brickor. Brickorna maste placeras sa néra botten som
mojligt (brickor far ej placeras i luften).

Spelets avslutning

Den spelare som forst lyckas placera sina brickor sa att en diagonal, vagrat eller
lodrét linje bestaende av fyra brickor i spelarens egen farg uppstar vinner. D& har
motstandarspelaren forlorat. Ett exempel pa detta visas i figur 2.1.

Ett annat scenario da spelet avslutas uppstar nar hela spelbriadet ar fyllt av brickor,
men ingen spelare har vunnit. D& avslutas spelet som oavgjort.
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Figur 2.1. Exempel pa spel dér vit spelare vunnit genom att skapa en diagonal av
fyra brickor.

Brickor kan inte placeras i fyllda kolumner, det vill sdga en kolumn med sex stycken
placerade brickor. Sddana drag kallas ogiltiga drag.

Komplexitet

En spelplan bestar av 6 rader och 7 kolumner, och varje ruta kan antingen innehalla
en bricka som tillhér den forsta spelaren, en bricka som tillhér den andra spelaren
eller ingen bricka alls. Det finns alltsa tre mojligheter per ruta, och 42 rutor. Enligt
enkla sannolikhetsregler genererar detta en évre grins med ett virde 342 ~ 1020
olika tillstdnd. Dock uppstar inte alla dessa, exempelvis kan inte planen besittas
av endast ena spelarens brickor. Enligt [2] berdknas en mer precis siffra pa antalet
tillstand vara 7.1 % 1013,

Antag att man lagrar ett flyttal av storleken 8 byte. For varje spelbrdde maéste
da lagra samma storlek lagras. Det betyder att vi behover halla en datastruktur
som #r 8% 7.1 % 10®B~ 5.7 * 10" B~ 568 TB stor i minnet. Tillstinden &r alltsa for
manga for att alla samtidigt ska kunna lagras i en nutida dator.

2.3.2 Q-learning

Q-learning ar en beloningsbaserad algoritm som baserar sig pa tillstand och hén-
delser [1]. For att forsta hur algoritmen implementeras for fyra-i-rad ar det viktigt
att forsta vad tillstand respektive héndelser representeras av i det konkreta fallet.
Ett tillstand ar ett spelbrdde med en viss uppstéllning av brickor. En héndelse ar
skeendet da en bricka placeras nagonstans pa spelbréidet, ett drag gors helt enkelt.

Algoritmen baserar sin inlarning pa att lagra erfarenhet i en datastruktur med
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forméagan att spara ett vérde for varje kombination av spelbride och gjort drag. Att
ett virde maste lagras for varje tillstand och héndelse som upplevts ér en nackdel
med Q-learning, som ofta leder till att datastrukturen blir valdigt stor.

Q(s,a) — Q(s,a) + afr + ymax Q(s', a') — Q(s, )] (2.1)

Nér ett drag ska véljas sa gar algoritmen igenom alla mdéjliga drag i nuvarande
tillstand, tittar pa de lagrade Q-virdena for dessa, och véljer det drag som gene-
rerar det maximala Q-virdet och beriéknas sedan om Q-vérdet for det féregaende
tillstandet enligt pseudokoden ovan. Om det maximala Q-virdet ar samma for flera
tillstand sa slumpar agenten mellan dessa. Koefficienten a betecknar inléarningshas-
tighet, r betecknar beléning, och v &r avdragsfaktorn.

Inldrningshastigheten styr, som ordet betyder, med vilken hastighet som Q-vérden
sprider sig bakét. Avdragsfaktorn styr med vilken vikt framtida beléningar har.

Beloningsvariabeln r &r bara skild fran noll i tillstdnd déar agenten antas befinna
sig 1 ett fordelaktigt tillstand. Vilka tillstdnd som ska belénas beror pa vad som
efterstravas med agenten, vad som ska laras. Implementationen av algoritmen an-
svarar for att ge beloning i ratt tillfille. I utveckling av en spelande agent med
malet att bli s& skicklig som mdjligt kan det vara lampligt att t.ex. beléna vinnande
tillstand och tillstand dér motstandaren blockeras fran att na ett vinnande tillstand.

Q-viarden propageras alltsa bakat till det foregaende tillstandet da ett drag har
gjorts. Alltsa, om en agent nar ett belonande tillstand ett spel efter N spelade drag
sa krévs det minst N spelade spel innan denna beloning nar det forsta tillstandet.
Dock &r det antagligen fler dn sa.

Man kan &ven lata implementationen bestraffa agenten i daliga tillstand (t.ex. forlo-
rande sddana) genom att dela ut en negativ beloning. P& detta sitt far man agenten
att undvika sadana tillstand.

Nar en agent har besokt tillrdackligt manga tillstand kommer den att hitta hindel-
ser som gynnar den, den lar sig att sérskilja vissa drag som tar den till de tillstand
for vilka beloning delades ut. Man sédger att Q-tabellen konvergerar mot en hall-
bar policy, och agenten har da lart sig en optimal vig som leder till beléningarna.
Nar Q-tabellen konvergerat s& kommer storleken pa @ for alla tillstand k att vara
optimal.

Explorativa drag

Det hénder ofta att Q-tabellen konvergerar mot en policy som inte &r den optimala.
D& kan det vara nyttigt att genomfora sa kallade explorativa drag. Det innebér att
agenten i valet av nésta tillstand bortser fran sékningen av det maximala néstkom-
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mande Q-véirdet, och istéllet viljer nésta tillstand pa méafa. Oftast styrs beslutet
att gora ett explorativt drag av en enkel sannolikhet.

De explorativa dragen har fordelen att de kan bortse frdn en konvergens mot en
policy som inte adr den optimala. Forhoppningen &r att de av slumpen ska leda
agenten till en starkare och béttre policy.






Kapitel 3

Experiment

Har boérjar den praktiska delen av rapporten. Den innehaller anvindna metoder,
resultat, diskussion samt slutsatser.

3.1 Metoder

I detta avsnitt beskrivs vilka metoder som anvéants for att samla in resultat.

3.1.1 Inlarningshastighet mot primitiv spelare

Har undersoks hur snabbt agenten kan forbéattra sin prestationsférmaga mot en
mycket primitiv och fér manniskan forutsigbar motstandare. Prestation méts som
ett medelvarde av antal brickor lagda under ett spel. Agenten stéalls in pa att bli
bestraffad vid forlust, bestraffad vid vinst och belénad vid oavgjort. Detta for att
fa den att lagga s& manga brickor pa planen som mojligt. Kéllkod for agenten finns
i Bilaga A.

Den primitiva spelaren spelar genom att hela tiden ldgga sin bricka i vanstrast
mojliga kolumn. Nér en kolumn &r full, si lagger spelaren i den nésta till hoger
kommande kolumnen, och sa vidare.

Syftet ar att testa inldrning for en nagorlunda begréinsad tillstandsméngd, da da-
tastrukturen forvantas bli stor i det allménna fallet.

Efter varje tusen spelade spel berdknas ett medelvirde for antal overlevda drag
under de tusen spelade matcherna. Dessa virden ritas sedan upp i en graf, och
resultaten studeras.
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3.1.2 Inlarningshastighet mot slumpmassig spelare

Malet med denna undersékning &r att se hur snabbt agenten kan férbéttra sin pre-
stationsforméga mot en slumpmaéssig spelare. Prestation méts som ett medelvirde
av antal vunna spel per tio tusen spelade spel. Agenten stélls in pa beloning vid
vinst, och bestraffning vid forlust och oavgjort spel.

Den slumpméssiga spelaren valjer sina drag genom att slumpa fram en siffra mellan
(inklusivt) ett och sju, och lédgger sin bricka i respektive kolumn, om det ar ett
giltigt drag. Rakar draget vara ogiltigt sa slumpas en ny siffra fram.

Syftet ar att testa inldrning for en mycket snabbt vixande tillstandsméngd.

3.2 Implementation

Beskrivningen av implementationen ar uppdelad i tva delar. Den forsta delen be-
skriver implementationen av datastrukturen. Den andra delen beskriver implemen-
tationen av programmet.

3.2.1 Datastruktur

Hér beskrivs implementationen av datastrukturen. Datastrukturen ska foér varje
unik spelplan och drag kunna lagra ett virde. Eftersom en spelplan och ett drag
leder till en ny spelplan, sa véljs datastrukturen istéllet till kunna lagra viarden for
spelplaner. Det som behovs &r alltsd en funktion som tar en spelplan och mappar
denna till ett varde, som bade ska kunna returneras och modifieras snabbt.

Javas HashMap viljs for denna implementation, med en Integer som nyckel. Hash-
funktionen f av en spelplansmatris S bestdms till féljande formel, med n som antal
rutor pa en spelplan:

n—1
F(8) =" 3"3; (3.1)
k=0

Denna genererar garanterat ett unikt vérde for varje spelplan. Vardet 0’ i matri-
sen betyder ingen bricka placerad, virdet '1’ betyder forsta spelarens bricka, och
motsvarande géller for vardet ’2. Problemet ar att virdet av f kommer Gverstiga
maxstorleken for ett heltal i Java, och for att atgédrda det delar vi in spelplanen i
tre olika delar, och later varje del av spelplanen ha sin egen hash, men da istéllet
med n = 14.

Datastrukturen véljs alltsa till en tredimensionell HashMap. Typdeklarationen i
java ser ut som foljande.

private static HashMap<Integer,HashMap<Integer,HashMap<Integer,Double>>> map;
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3.2. IMPLEMENTATION

Hela datastrukturen kan &ven med hjéilp av enkla metodanrop fran Javas stan-
dardbibliotek sparas ned och laddas fran disk.

3.2.2 Program

Programmet &r som tidigare namnt skrivet i Java. Klasserna &ar indelade i tre olika
paket, 'game’, ‘player’ och ’qlearning’.

gam e ConnecH4G am eBoard pkyerP khyer
\ board /phyerl
\ / plhyer2
\ /

gam e Connect4G am e

Figur 3.1. Ett klassdiagram 6ver de mest fundamentala delarna programmet.

Ett spel kors genom att huvudklassen Connect4Game skapar ett spelbriade och tva
spelare. Spelarna kan som synes vara antingen HumanPlayer, QLearningPlayer,
RandomPlayer eller StupidPlayer.

Connect4Game later sedan de tva spelarna gora drag turvis tills spelet ar Over.
Spelarna gor sina drag genom att Connect4Game kallar pa en metod i den abstrak-
ta klassen Player. Den tvingar sedan aktuell subklass (beroende pa vilken spelare
som drvt fran klassen) att vélja drag. Detta gor att Connect4Game anropar till alla
Players pa samma sétt, men samtidigt kan subklasserna sjilva bestdmma hur nésta
drag ska véljas, vilket dr komfortabelt.

pkyerP hyer

plhyerHum anP hyer | | phyerQ LeamihgP hyer | | plhyerRandom P layer | | phyerStupidP hyer

Figur 3.2. Ett klassdiagram 6ver logiken som hanterar spelarna.

HumanPlayer véljer drag genom att ldsa indata fran terminalen, for att ge en ménsk-
lig spelare mojlighet att vélja drag. Denna klass ar lamplig att anvidnda da man vill
provspela mot en upplard agent. StupidPlayer &r en datorstyrd spelare som alltid
lagger sina brickor i vinstrast mojliga kolumn. RandomPlayer ar spelaren som véljer
drag genom att anvinda genererade slumptal. QLearningPlayer &r den med hjalp
av Q-learning implementerade algoritmen.

11



KAPITEL 3. EXPERIMENT

3.3 Resultat
3.3.1 Metod 1

Agenten har hér spelat 300,000 matcher mot en primitiv spelare. For varje tusen
spelade spel har medelvirdet av agentens antal 6verlevda drag réaknats ut och ritats
upp i diagrammet nedan. Medelviardet beror inte pa tidigare berdknade medelvér-
den, for varje tusen nya spel berdknas alltsa ett nytt oberoende medelvarde.

Agenten minskar sin prestation med ungefar ett fjirdedels drag per procent explo-
rativ grad som lades till. Fargerna i diagrammets linjer (figur 3.3) betecknar vilken
grad av explorativitet som anvints hos agenten vid forsoket. Med grad av explora-
tivitet menas hér sannolikheten att agenten avviker fran det utrdknade maximala
Q-véirdet och istéllet vilja ett slumpmaéssigt drag.

27

25

23 7 \d

19

17

15
0 50 100 150 200 250 300

Figur 3.3. Resultat av 300,000 spelade spel mot primitiv spelare. Pa x-axeln tusental
spelade spel, och pa y-axeln medelvarde for antal drag de tusen senaste spelen. De
olika férgerna betecknar olika grad av explorativitet.

3.3.2 Metod 2

Har har agenten spelat mot en slumpmaéssig spelare. Fargerna i diagrammet (figur
3.4) representerar agentens explorativitet.

De lagre graderna av explorativitet (0-4%) visar sig ge bést resultat. En hogre
grad verkar férsdmra resultaten.

12
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Figur 3.4. Resultat av 1,000,000 spelade spel mot slumpmaéssig spelare. P& x-axeln
tiotusental spelade spel, och pa y-axeln medelvarde for antal drag de tio tusen senaste
spelen. De olika fargerna betecknar olika grad av explorativitet.

3.4 Diskussion
3.4.1 Metod 1

De forsta tiotalen spelade spelen presterade agenten daligt, som viantat. Innan agen-
ten lart sig att den skulle lagga en av sina tre forsta brickor i den férsta kolumnen,
for att blockera den férsta moéjliga vinsten, sa forlorade den efter ungefar sju drag.
Se figur 3.5.

Nér alla de fall d& agenten légger sina tre forsta brickor i annat &n den forsta ko-
lumnen har uppstatt, sa har Q-véardena for alla dessa tillstand tilldelats ett negativt
Q-vérde, tack vare bestraffningen av forlorande tillstand. D& har agenten lart sig
att blockera den forsta lodrata mojligheten till vinst som uppstér. P4 detta sétt
fortsatter det nér agenten lar sig att skydda sig mot forlust. Efter ungefér ett tusen
spelade spel kunde en spelplan se ut som i figur 3.6.

Det syns att inldrningen ger tydliga resultat genom att antal 6verlevna drag okar
striangt allt med att agenten far erfarenhet fran nya spelade spel. Det noteras att
dven att denna Okning sker langsammare och langsammare. Det beror pa att ju
fler brickor det finns pa ett spelbrade, desto mindre sannolikhet &r det att samma
spelbride uppstar igen. Darmed géar det langsammare att fa erfarenhet av dessa.

13
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ol Val Ve
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Figur 3.5. Agenten (svart) med dalig erfarenhet férlorar mot den primitiva spelaren.

Figur 3.6. Agenten (svart) med ett tusental spels erfarenhet har lyckas dverleva och
blockera tva mojliga vinstchanser. Agenten bestraffas héar for sin vinst.

I figur 3.7 ser man en forklaring till varfor agenten ej 6verlever mer dn ca 25 drag.
Det &r nu agentens tur att lagga en bricka, och agenten spelar mot StupidPlayer.
Om agenten lagger sin bricka i kolumn fyra kommer StupidPlayer att vinna i nésta
drag, vilket resulterar i en bestraffning som agenten férséker undvika. Om agenten
istallet lagger sin bricka i nagon av de andra kolumnerna kommer agenten antingen
att vinna, eller lata StupidPlayer vinna genom att StupidPlayer ldgger sin bricka i
kolumn fyra. Bada dessa tillstand bestraffas, och spelet ar avslutat.

14
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Figur 3.7. Ett typiskt spelbride efter 27 drag. Oberoende av vad svart véljer for
drag kommer den primitiva spelaren att vinna.

Explorativa drag

Att anvinda fler explorativa drag visar sig tydligt i resultaten att leda till farre
overlevna drag. Det beror pa att strategin som kravs for att motstd den primitiva
spelaren ar sa pass strikt, sa att ligga slumpméssiga drag kommer endast bortse
fran en helt indvad strategi.

Minnesanviandning

Efter cirka tre miljoner spelade spel mot den primitiva agenten sa var datastrukturen
som innehéller Q-tabellen inte storre &n 300MB. En forklaring till detta ar att
eftersom tillstanden som uppstar upprepas hela tiden, sa finns det inga nya tillstand
att allokera minne for, och ddarmed star minnesanvindningen efter en tids inlarning
still.

3.4.2 Metod 2

Till skillnad fran Metod 1 sa utgick inte det hér experimentet ifran en spelara-
gent som spelar med en konstruktiv strategi. Agenten spelade istéllet mot en helt
slumpmassig agent som pa mafa véljer sina drag. Andelen vunna spel var darfor
inte sérskilt lag till en borjan. Syftet var att fa ett test som skiljer sig fran Metod
1.

Inldrningshastigheten férvintades dndé vara avtagande, vilket resultaten bekréfta-
de att den var. Man kan i figur 3.4 se en avtagande 6kning for alla provade agenter.
Det beror pa

15
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Spelskickligheten hos en agent i ett tillstdnd &ar likt tidigare proportionell mot san-
nolikheten att tillstandet uppstéar (antal brickor lagda). Spelbriadet kunde se ut som
figur 3.8 efter endast ett fatal brickor lagda. Agenten visar tecken pa véletablerade
spelstrategier.

Figur 3.8. Agenten blockerar en mojlig vinstchans, tack vare stor erfarenhet pa
grund av fa lagda brickor.

O|0|0|®

Men efter ungefar dubbelt sa manga sd minskar spelkvaliteten, da det uppstar
tillstdnd som agenten inte lart sig hur den ska behandla &n. Da forlorar agenten,
som visas i figur 3.9.

o
® (O
® (O|0|0|0|@®

Figur 3.9. Manga brickor har lagts, agentens erfarenhet av tillstanden som uppstéar
har minskat avsevart. Agenten férlorar snabbt.

O|0|0|®
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3.5. SLUTSATS

Explorativa drag

Till skillnad fran Metod 1 sa verkar inte en lag grad av explorativitet (c.a. 2-4%)
vara missgynnande for inldrningen, det verkar snarare som om inldrningen sker
ungefir lika snabbt. Dock ar det klart att en hogre grad av explorativitet (10-30%)
ledde till férsémrade resultat. Men att explorativiteten &nda ger béattre resultat hér
dn i Metod 1 beror pa att agenten inte spelar mot en lika enformig spelare. Fler
tillstand uppstar hér, och explorativiteten forstér darfor inte lika mycket.

Minnesanviandning

Minnesanvandningen for det hér testet var mycket stor, som véntat. Efter en miljon
spelade spel sa kravde Q-tabellen en storlek av 2.5 GB RAM. Testet kunde koras
tack vare tillgang till ett kraftfullt datorsystem inom skolans nét.

3.5 Slutsats

Att implementera en allmént skicklig fyra-i-rad-spelare med hjélp av Q-inldrning,
pa det sétt som gjorts hér, skulle krava orimligt lang inlarningstid och orealistiskt
mycket minne. For att uppna bra resultat med inldrningen sa kréavs det att man
formulerar ett problem som begransar tillstandsméangden kraftigt, sdsom i den hér
rapporten gjordes i den forsta undersékningen. Detta gjorde att resultat kunde fas
snabbare.

Den andra undersokningen visade som véntat att tillstandsméngden ar for stor
for att agenten ska kunna etablera en konstruktiv strategi genom ett helt spel.

Man hade kunnat anvénda sig av sokfunktioner som med en enkel lokal stkning
framat ett eller flera steg framat i tillstandsméngden kunde ge rad till Q-inldrningen,
vilket drag som var att foredra. En viktning av detta rad och Q-tabellen kunde sedan
skapa ett gemensamt rad om vilka drag som bor goras. Till en borjan planerades
detta som en del av projektet, men p.g.a. brist pa tid sé var detta tyvérr inte mojligt.
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Bilaga A

Kallkod

Kallkoden for implementationen kan hidmtas har:
http://www.nada.kth.se/~edvine/dkand10/source.zip
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