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Implemen tacija ra£unalni²k ega ²aha

P o vzetek

V diplomsk em delu predsta vljamo na£rto v anje in implemen tacijo ²aho vsk ega programa.

T a predsta vitev vklju£uje kratk o zgo do vino ra£unalni²k ega ²aha, razli£ne predsta vitv e

²aho vsk e igre v ra£unalniku in razli£ne isk alne algoritme za igranje iger med dv ema

igralcema s p op olno informacijo in ni£elno vsoto. Predsta vljene isk alne algoritme in

predsta vitv e igre smo tudi preizkusili. V ta namen smo na£rto v ali in implemen ti-

rali ²aho vski program. T ak o v diplomsk em delu predsta vljamo ²e na£rto v anje in im-

plemen tacijo ter zmogljiv ost implemen tiranega ²aho vsk ega programa. Program smo

na£rto v ali tak o, da omogo £a enosta vno do da janje in testiranje razli£nih predsta vitev

igre in isk alnih algoritmo v. V okviru implemen tacijo smo implemen tirali bitno pred-

sta vitev igre, transp ozicijsk o tab elo, UCI (Univ ersal Chess In terface) vmesnik in nasled-

nje isk alne algoritme: alfa-b eta, aspiracijsk o isk anje, isk anje na osno vi gla vne v arian te,

MTD( f ), zbiranje gla vne v arian te in klestenje z ni£elno p otezo.
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Keyw ords: c hess program, algorithms, game pla ying, c hess game represen ta-

tion, implemen tation.

Computer c hess implemen tation

Abstract

This theses presen ts a design and implemen tation of a c hess program. The presen tation

includes a short history of computer c hess, represen tation of c hess game in computer

and searc h algorithms whic h are based on t w o-pla y er zero-sum game with p erfect in-

formation. W e also tested this represen tation and searc h algorithms. F or this purp ose

w e designed and implemen ted c hess program. So in theses w e also presen t designing,

implemen tation and e�ciency of this c hess program. Design of program mak es p ossi-

ble a simple adding and testing di�eren t represen tation of game and searc h algorithms.

W e implemen ted bitb oard represen tation, transp osition table, univ ersal c hess in terface

and next searc h algorithms: alpha-b eta, aspiration searc h, principal v ariation searc h,

MTD( f ), collecting the principal v ariation and n ull mo v e pruning.
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1. Uv o d

’ah ºe stoletja v elja za igro in teligence. T udi danes je tak o, ²ah predsta vlja tekmo v anje

v in teligenci. Razlog tem u je ogromno ²tevilo k om binacij in k ompleksnost, ki jo ta igra

vsebuje. Zato je prevlado v alo mnenje, da ra£unalnik nik oli ne b o dosto jen nasprotnik

£lo v eku. T ak o so ra£unalni²ki strok o vnjaki na p o dro £ju umetne in teligence (Arti�cial

In teligence) dobili izziv in za£eli razvijati sisteme, ki bi in teligen tno igrali ²ah.

Z razv o jem ra£unalni²tv a so se razvijali tudi ra£unalni²ki sistemi za igranje ²aha.

Ti sistemi so p ostali enak o vredni £lo v eku, celo sv eto vni ²aho vski prv ak jih s teºa v o

premaguje. Kak o usp ev a ra£unalniku tak o brilian tno igranje ²aha? T o je vpra²anje,

na k aterega b omo o dgo v orili v diplomsk em delu. V ta namen smo implemen tirali ²a-

ho vski program. Le ta nam je omogo £il preizku²anje algoritmo v in mehanizmo v, ki se

up orablja jo v ra£unalni²k em ²ah u.

Diplomsk o delo se sesto ji iz osem p ogla vij. Drugo p ogla vje predsta vlja kratk o zgo do vino

ra£unalni²k ega ²aha. V tem p ogla vju predsta vimo prvi ²aho vski stro j, zah tevnost ²a-

ho vsk e igre z ra£unalni²k ega stali²£a, p omem bnej²e ra£unalni²k e sisteme za igranje

²aha, vpliv globine isk anja ²aho vskih programo v na njiho v o mo £ in osno vne sesta vne

dele ²aho vskih programo v.

V tretjem p ogla vju opisujemo, k ak o predsta viti ²aho vsk o igro v ra£unalniku. Opisane

so na jb olj p ogoste predsta vitv e. Na jb olj nara vna predsta vitev je preslik a v a ²aho vsk e

desk e v dv o dimenzionalno p olje 8x8 kv adrato v. Za pridobiv anje do datnih informa-

cij o ²aho vski deski (npr. ali je �gura na deski), je p otrebno predsta vitev zasno v ati

nek olik o druga£e. T ak o dobimo predsta vitev s p oljem 10x10 kv adrato v in predsta vitev

0x88. K ot na jhitrej²a in na jk ompleksnej²a predsta vitev pa se izk aºe bitna predsta vitev.

V £etrtem p ogla vju predsta vimo isk alne algoritme za igranje iger med dv ema nasprot-

nik oma s p op olno informacijo in ni£elno vsoto. Na jprej predsta vimo algoritma MINI-

MAX in NEGAMAX. Algoritem NEGAMAX predsta vlja izb olj²a v o algoritma MINI-

1
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MAX. Izb olj²a v a temelji na na£in u o cenjev anja p ozicij in omogo £a laºje vzdrºev anje

k o de ter manj napak p omnilni²kih strani. Naslednjo izb olj²a v o predsta vlja algoritem

alfa�b eta. Izb olj²a v a tega algoritma temelji na tem, da za dolo £eno p ozicijo za k atero

v emo, da je slab²a o d tren utno na jb olj²e izbrane, ne ra£unamo za k olik o je slab²a. Na

ta na£in isk alni algoritem znatno p ohitrimo.

Nato predsta vimo algoritma, ki omogo £ata £aso vno omejeno isk anje. Osno vni algoritem

se imen uje iterativno p oglabljanje. Izb olj²a v o tega algoritma pa predsta vlja aspiracij-

sk o isk anje. V nadaljev anju p ogla vja predsta vimo ²e isk anje z minimalnim oknom in

algoritma, ki temeljita na tem isk anju. Isk anje z minimalnim oknom je preisk o v anje

z na jmanj²im moºnim isk alnim oknom. Algoritma, ki temeljita na tem isk anju, se

imen ujeta NegaScout in MTD( f ).

P ogla vje nadaljujemo s predsta vitvijo algoritma za zbiranje gla vne v arian te. T a al-

goritem k ot rezultat isk anja p oleg o cenitv e, p o da ja ²e gla vno v arian to oz. seznam

izbranih p otez. Naslednji algoritem, ki ga predsta vimo, se imen uje isk anje miro v anja.

Ocenitv ena funk cija omogo £a o cenitev stati£nih p ozicij. Za o cenjev anje dinami£nih

p ozicij pa se up orablja isk anje miro v anja.

Zmogljiv ost algoritmo v, ki temeljijo na alfa-b eta algoritm u, je zelo o dvisna o d kv alitete

zap oradje generiranih p otez. K v aliteto zap oredja p otez lahk o izb olj²amo s p omo £jo

generatorja p otez, ki temelji na MVV/L V A (Most V aluable Victim/ Least V aluable

A ttec k er) zap oredju. Do datno pa lahk o up orabimo ²e transp ozicijsk o tab elo, ubijal-

sk o hevristik o in zgo do vinsk o hevristik o, ki jih predsta vljamo v nadaljev anju £etrtega

p ogla vja.

Na k oncu £etrtega p ogla vja predsta vimo ²e isk anje z ni£elno p otezo. T o isk anje temelji

na ni£elni oz. prazni p otezi. Ni£elna p oteza je p oteza, ki samo zamenja igralca na

p otezi. T ak o s p omo £jo te p oteze algoritem ugota vlja, k ak²na je p ozicija za nasprot-

nik a. T o isk anje znatno reducira v ejitv eni faktor isk alnega drev esa, hkrati pa dolo £ene

p ozicije spregleda. Z omejev anjem izv a janja ni£elne p oteze ter prev erjanjem pra vilnosti

dobljenega rezultata, lahk o ²tevilo spregledanih p omem bnih p ozicij zmanj²amo.

2
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V p etem p ogla vju predsta vimo ²e moºne implemen tacije generatorjev p otez. Njiho v a

naloga je ustv ariti dobro zap oredje vseh moºnih p otez za p oljubno p ozicijo v £im kra j-

²em £asu. T ak o ugoto vimo, da hiter generator p otez p otrebuje dobro na£rto v ano pred-

sta vitev igre. Za dobro zap oredje p otez lahk o up orabimo MVV/L V A shemo, tran-

sp ozicijsk o tab elo ter ubijalsk o in zgo do vinsk o hevristik o. T ak o, s p omo £jo dobrega

generatorja p otez, lahk o z relativno slabim algoritmom, doseºemo zelo dobre rezultate

isk anja.

Zelo p omem bno vlogo pri ra£unalni²k em ²ah u ima tudi o cenitv ena funk cija. T a funk cija

p o da ja stati£no o ceno p ozicij in predsta vlja znanje, ki ga vsebujejo ²aho vski programi.

T ak o v ²estem p ogla vju predsta vljamo o cenitv eno funk cijo ter izraze in informacije, ki

jih mora vseb o v ati. Na osno vi vseb o v anega znanja, lahk o o cenitv ene funk cije klasi�ci-

ramo na manj in b olj k ompleksne. Bolj k ompleksne funk cije vsebujejo v e£ znanja, so

pa £aso vno b olj zah tevne. T ak o moramo pri na£rto v anju in implemen taciji o cenitv ene

funk cije na jti na jb olj²e razmerje med njeno hitrostjo in k oli£ino vseb o v anega znanja.

Za izb olj²anje kv alitete o cenitv ene funk cije lahk o, up orabimo ²e razli£ne meto de stro j-

nega u£enja. T ak o lahk o parametre v o cenitv eni funk ciji prilago dimo program u. Drugi

na£in pa predsta vlja zamenja v a o cenitv ene funk cijer z nevronsk o mreºo, ki jo pra vtak o

u£imo s p omo £jo meto d stro jnega u£enja.

Sedmo p ogla vje vsebuje predsta vitev na£rto v anja in implemen tacije referen£nega ²a-

ho vsk ega programa. Program je na£rto v an tak o, da z implemen tacijo de�niranih vmes-

nik o v in abstraktnih razredo v lahk o p o v ezujemo in testiramo razli£ne predsta vitv e igre

z razli£nimi isk alnimi algoritmi. V okviru teh vmesnik o v smo implemen tirali bitno

predsta vitev igre in isk alne algoritme, ki so predsta vljeni v £etrtem p ogla vju. Program

do datno vsebuje implemen tiran UCI (Univ ersal Chess In terface) vmesnik. S p omo £jo

tega vmesnik a lahk o program up orabljamo skupa j z razli£nimi gra�£nimi up orabni²kimi

vmesniki. Program je implemen tiran v programsk em jeziku ja v a ter tak o omogo £a nje-

go v o izv a janje na razli£nih platformah. Program smo ²e testirali. Ugoto vili smo, £epra v

smo up orabili ob jektno otien tirano na£rto v anje in implemen tacijo ter programski jezik

ja v o, da je relativno zmogljiv.

Na k oncu diplomsk ega dela p o da jamo ²e zaklju£ek o opra vljenem delu ter mnenje o

zah tevnosti implemen tacije ²aho vskih programo v in njiho vi zmogljiv osti.
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2. Zgo do vina ra£unalni²k ega ²aha

2.1 Prvi ²aho vski stro j

Leta 1769 je madºar Baron W olfgang v on Kemp elen zgradil ²aho vski stro j za zaba v o

a vstrijsk e kraljice Marie Theresie [9]. T o je bil ²aho vski stro j z zna£ilno tur²k o oblik o.

Stro j je presenetljiv o dobro igral ²ah. Razlog tem u je bila golju�ja. Znotra j stro ja je

bil skrbno skrit ²aho vski mo jster, ki je namesto stro ja igral ²ah.

Slik a 2.1: Prvi ²aho vski stro j

2.2 T uringo v �papirnati stro j�

Zanimiv o je dejstv o, da je prvi ²aho vski program zapisan pred izna jdb o ra£unalnik o v

[9]. Zapisal ga je vizionar, ki je v edel, da b o do nek ega dne izna²li ra£unalnik e, k atere

b o mogo £e programirati in p osledi£no z njimi tudi igrati ²ah. T o je bil Alan T uring,
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2.3. SHANNONO VE STRA TEGIJE Zgo do vina ra£unalni²k ega ²aha

eden o d teda j na jb olj²ih matematik o v. Znan je ²e p o T uringo v em stro ju k ot pionir

ra£unalni²tv a in k ot v o dja skupine, ki je �zlomila� nem²k e skrivnoste k o de. T ak o je

prip omogel tudi zmagi nad okupatorjem. Kmalu p o k on£ani v o jni je sv o j program

zapisal z in²truk cijami razumljivimi stro ju. T a program pa je nato znal igrati ²ah.

T uringo v papirnati stro j � Alic k Glennie, Manc hester 1952:

1.e4 e5 2.Nc3 Nf6 3.d4 Bb4 4.Nf3 d6 5.Bd2 Nc6 6.d5 Nd4 7.h4 Bg4 8.a4 Nxf3+ 9.gxf3 Bh5 10.Bb5+ c6

11.dxc6 0�0 12.cxb7 Rb8 13.Ba6 Qa5 14.Qe2 Nd7 15.Rg1 Nc5 16.Rg5 Bg6 17. Bb5 Nxb7 18.0�0�0 Nc5

19.Bc6 Rfc8 20. Bd5 Bxc3 21.Bxc3 Qxa4 22.Kd2 Ne6 23.Rg4 Nd4 24.Qd3 Nb5 25.Bb3 Qa6 26.Bc4

Bh5 27.Rg3 Qa4 28.Bxb5 Qxb5 29.Qxd6 Rd8 0�1.

2.3 Shannono v e strategije

V enak em ob dob ju k ot T uring je ºiv el ²e en dob er matematik Claude Shannon. On je

preu£ev al, k ak o ra£unalnik �nau£iti� igrati ²ah [9, 8]. Sp oznal je, da ²ah ima ogromno

²tevilo k om binacij, ki jih ni mogo £e pregledati. T ak o je za£el preisk o v ati med �A�

strategijami�, ki pregleda jo vse moºne k om binacije in �B�strategijami�, ki dolo £ene

k om binacije izlo £ijo iz preisk o v anja. T ak o tudi danes razlikujemo med �brute force� in

selektivnimi strategijami. Ob e sta b olj ali manj usp e²ni za dolo £ene tip e problemo v.

2.4 ’ah namesto atomskih b om b

Med drugo sv eto vno v o jno so v Los Alamosu, ki se naha ja v ZD A, zgradili ogromni lab-

oratorij. Namen lab oratorija je bil razviti atomsk o oroºje. Madºarsk o ameri²ki matem-

atik John v on Neumann je leta 1946 bil zadolºen za izgradnjo mo £nega ra£unalnik a

za zah tevne izra£une pri v eriºnih atomskih reak cijah. Leta 1950 so zgradili ra£unalnik

imeno v an MANIA C I. V seb o v al je na tiso £e elektronk in preklopnik o v. T a ra£unalnik

je izv a jal pribliºno 10000 in²truk cij na sekundo. Pra v tak o ga je bilo mogo £e programi-

rati. Namesto za£etnega namena so na ra£unalniku za£eli izv a jati druge eksp erimen te.

Eden o d prvih programo v je bil ²aho vski program. T a program je bil zasno v an tak o,

da je ²aho vsk o desk o omejil na 6x6 p olj oz. igral je brez lo v cev. Program je v pribliºno

12 min utah preisk al k om binacije do globine ²tirih p otez [9, 8]. Za isto globino z lo v ci

je p otreb o v al 3 ure.
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2.5. ’AH IN MA TEMA TIKA Zgo do vina ra£unalni²k ega ²aha

Slik a 2.2: MANIA C I

T a program je v sredini p etdesetih o digral tri partije. Na jprej je igral proti sebi in

zmagal je igralec z b elimi �gurami. P otem je igral proti mo £nem u igralcu in p o 10

urah je partijo izgubil. T retjo igro je igral proti ºenski, ki se je igro za£ela u£iti teden

pred dv ob o jem. Program je zmagal v 23 p otezi. T o je bilo prvi£ v zgo do vini, da je

£lo v ek izgubil proti ra£unalniku v igri in telektualnega tipa.

MANIA C I � ƒlo v ek, Los Alamos 1956:

1.d3 b4 2.Nf3 d4 3.b3 e4 4.Ne1 a4 5.b xa4 Nxa4 6.Kd2 Nc3 7.Nxc3 b xc3+ 8.Kd1 f4 9.a3 Rb6 10.a4

Ra6 11.a5 Kd5 12.Qa3 Qb5 13.Qa2+ Ke5 14.Rb1 Rxa5 15.Rxb5 Rxa2 16.Rb1 Ra5 17.f3 Ra4 18.fxe4

c4 19.Nf3+ Kd6 20.e5+ Kd5 21.exf6Q Nc5 22.Qf6xd4+ Kc6 23.Nf3�e5 mat.

2.5 ’ah in matematik a

Gla vni problem pri izdela vi ²aho vskih programo v je zelo v elik o ²tevilo razli£nih k om bi-

nacij oz. p ozicij [9 ]. P o vpre£no ²tevilo p otez v eni p oziciji je 35. V dv eh p otezah tak o

imamo p o vpre£no 1225 p ozicij, v ²tirih p otezah 1 : 5 � 10

6

p ozicij in p o ²estih p otezah

1 : 8 � 10

9

p ozicij. P o vpre£no ²tevilo p otez igralca v igri je 40. T ak o je vseh p ozicij
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2.6. ALGORITEM ALF A�BET A Zgo do vina ra£unalni²k ega ²aha

pribliºno 10

123

. T ak o v elik o ²tevilo p ozicij pa v dana²njem £asu ni mogo £e preisk ati z

nob enim ra£unalnik om ali stro jem.

T udi £lo v ek ni idealen igralec. T ak o se p osta vlja naslednje vpra²anje. Do k atere globine

je p otrebno preisk o v ati, da b omo premagali £lo v e²k o strategijo? Prvi ra£unalniki so

generirali in o cenili ok oli 500 p ozicij na sekundo oz. 90 000 p ozicij v treh min utah

(do v oljen £as za p otezo na turnirju). S to hitrostjo so ra£unalniki preisk o v ali p ozicije

do globine treh p otez. Njiho v a igra je bila zelo slaba, na niv o ju za£etnik o v. S£asoma so

ra£unalniki p ostali hitrej²i in njiho v a hitrost je omogo £ala preisk ati 15 000 in v e£ p ozicij

na sekundo. T ak o se je p o v e£ala tudi globina isk anja za 1. T o da tudi ti ra£unalniki so

igrali zelo p o vr²no.

2.6 Algoritem alfa�b eta

Prv o prelomnico v razv o ju ra£unalni²k ega ²aha predsta vlja leto 1958. T ega leta so

trije znanstv eniki z univ erze Carnegie�Mellon v Pittsburgh�u (New ell, Sha w in Si-

mon) izna²li p omem bno o dkritje [9 , 8]. S p omo £jo tega o dkritja so znatno reducirali

preisk o v alno drev o, brez vpliv a na k on£ni rezultat. T o so dosegli s p omo £jo alfa�b eta

algoritma. T o je algoritem, ki temelji na matematiki in ne up orablja nob enega ²a-

ho vsk ega znanja. S p omo £jo tega algoritma so nek olik o p o v e£ali globino isk anja, to da

zah tevnost algoritma je bila ²e v edno eksp onen tna.

2.7 Ra£unalnik Belle

Ken Thompson je bil ra£unalni²ki znanstv enik in ni imel milijon dolarjev za ra£unalnik,

ki bi bil za 5 do 25 krat hitrej²i o d na v adnih ra£unalnik o v. Zato se je s k olegi o dlo £il

zgraditi p oseb ej namenski ra£unalnik. T a ra£unalnik je vseb o v al nek a j 100 £ip o v,

vrednih ok oli 20 000 dolarjev. Ra£unalnik so p oimeno v ali Belle in namenjen je bil

samo igranju ²aha [9, 8 ]. Zmoºen je bil preisk o v ati ok oli 180 000 p ozicij na sekundo.

S to hitrostjo je v £asu za turnirsk o igro mo jstersk e k ategorije, dosegel globino isk anja

o d 8 do 9 p otez. Ra£unalnik je zmagal na sv eto vnem ²aho vsk em prv enstvu in na

vseh ostalih ra£unalni²kih turnirjih o d 1980 do 1983 leta. Prvi ra£unalnik, ki ga je

premagal, je bil ogromen Cra y X�MP . Njego v a vrednost pa je bila nek a j tiso £ krat

v e£ja o d ra£unalnik a Belle.
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2.8. ’AHO VSKI ƒIPI Zgo do vina ra£unalni²k ega ²aha

Slik a 2.3: Belle

2.8 ’aho vski £ipi

Prof. Hans Beliner, ra£unalni²ki znanstv enik na univ erzi Carnegie�Mellon je nadaljev al

delo, ki ga je za£el Ken Thompson. šelel je p ostati sv eto vna k oresp o denca v tekmo v a-

njih ra£unalni²k ega ²aha. Zato je zgradil stro j imeno v an HiT ec h [9]. Skupa j s sv o jim

²tuden tom (Carl Eb eling) sta razvila £ip za generiranje p otez. S p omo £jo 64 £ip o v, ki

so se naha jali v paralelnem HiT ec h ra£unalniku, je tesno izgubil zmago za sv eto vnega

prv ak a leta, 1986 proti ra£unalniku Cra y .

Kmalu p o tem so Berlinerjevi ²tuden tje F eng�hsiung Hsu, Murra y Campb ell in drugi

razvili njiho v lasten ra£unalnik imeno v an ChipT est in p ozneje Deep Though t. Nje-

go v a vrednost je bila ok oli 5 000 dolarjev in pregledo v al je ok oli 500 000 p ozicij na

sekundo. Kasneje sta Hsu in Campb ell o d²la in se pridruºila p o djetju IBM. T uk a j se

jima je pridruºil Jo e Hoane in zgradili so ra£unalnik imeno v an Deep Blue. Proti tem u

ra£unalniku je igral tudi sv eto vni ²aho vski prv ak Garry Kasparo v [9, 8 ]. Ra£unalnik

je bil sesta vljen iz v elik ega ²tevila p oseb ej namenskih £ip o v. V sak £ip je bil zmoºen

pro cesirati o d 2 do 3 milijone p ozicij na sekundo. Z up orab o 200 takih £ip o v je hitrost

programa zna²ala 200 milijono v p ozicij na sekundo.
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2.9. OSEBNI RA ƒUNALNIKI Zgo do vina ra£unalni²k ega ²aha

Ka j predsta vlja za ra£unalnik hitrost preisk o v anja 200 milijono v p ozicij na sekundo?

Ken Thompson je v 80�tih letih izv edel zanimiv eksp erimen t o k orelaciji med globino

isk anja in mo £jo igranja [9]. Thompson je pustil igrati Belle�a samega proti sebi z

nara²£anjem globine isk anja. Z globino isk anja 1, je mo £ igranja zna²ala 200 ELO to £ k.

Z globino 4, je mo £ igranja zrasla na 1230 ELO to £ k in na globini 9, na 2328 ELO to £ k.

Slik a 2.4: Mo £ igranja ra£unalnik o v glede na globino isk anja

Z nadaljev anjem krivulje je pri²el do zaklju£ k a, da bi ra£unalniki z globino 14 imeli mo £

sv eto vnega ²aho vsk ega prv ak a (2800 ELO). Da bi ra£unalnik dosegel to globino mora

pregledo v ati bilijon p ozicij na sekundo. T ak ra£unalnik bi lahk o zmagal na £lo v e²k em

sv eto vnem ²aho vsk em prv enstvu. Deep Blue je pri²el tem u cilju ºe zelo blizu, to da tega

naslo v a ²e nima. T ak o se p osta vlja samo ²e vpra²anje £asa, kda j b o ra£unalnik p ostal

b olj²i igralec ²aha v primerja vi z £lo v ek om.

2.9 Osebni ra£unalniki

T udi na£in programiranja in up orabljene ideje so zelo p omem bne pri razv o ju ²aho vskih

programo v. Danes na jb olj²i programi, k ot sta npr. F ritz in Junior zmoreta preisk ati

ok oli milijon p ozicij na sekundo. Njiho v a realna mo £ je pribliºno 2700 ELO to £ k.
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2.10. NAP AD Z OBEH STRANI Zgo do vina ra£unalni²k ega ²aha

Z njimi se tak o lahk o enak opra vno p omeri le prvih 100 na jb olj²ih igralcev sv eta. V

hitrop oteznem ²ah u pa se proti njim lahk o k osata le dv a ali trije igralci sv eta.

2.10 Napad z ob eh strani

Zelo p omem b en del ²aho vskih programo v so otv oritv ene knjiºnice. T e knjiºnice vse-

bujejo zbrana znanja in izkustv a ²aho vskih mo jstro v sk ozi v e£ generacij. Moºno jih je

shraniti na disk in jih up orabiti v za£etnih fazah igre. Knjiºnice vsebujejo na desetine

milijono v otv oritv enih p ozicij in ima jo p op olno statistik o o vsaki p oziciji. T ak o prvih

15 do 20 p otez programi o digra jo s p omo £jo otv oritv enih knjiºnic in ne up orablja jo

isk alnih algoritmo v [9]. Brez otv oritv enih knjiºnic bi programi bili zelo hendik epirani.

P o dobno k ot otv oritv ene knjiºnice, programi up orablja jo ²e p o datk o vno bazo k on£nic.

S p omo £jo te p o datk o vne baze programi prakti£no igra jo brez napak v k on£nicah, ki

vsebujejo o d 4 do 5 �gur. Pionir p o datk o vne baze k on£nic je Ken Thompson. Generiral

in shranil je vse p ozicije k on£nic s ²tirimi in p etimi �gurami. Z up orab o te p o datk o vne

baze, ra£unalnik za vsak o o d k on£nic igra brez napak. V vsaki p oziciji natan£no v e

ali p ozicija v o di k zmagi, p orazu ali remiju in v k olik o p otezah. T udi Deep Blue

je up orabljal to p o datk o vno bazo, celo program F ritz jo vsebuje implemen tirano v

isk alnem drev esu. Analizira jmo ²e p o datk o vno bazo k on£nic p ozicij, ki vsebujejo 6

�gur. T e k on£nice vsebujejo o d 8 do 20 bilijono v p ozicij. V nek aterih o d k on£nic je

p otrebno o digrati do k onca igre tudi do 200 natan£nih p otez. V takih k on£nicah £lo v ek

nima nob ene moºnosti proti ra£unalniku.

Na osno vi v elik ega ²tevila k om binacij, ki jih vsebuje ²aho vsk a igra, lahk o ugoto vimo,

da se p o datk o vna baza k on£nic in otv oritv ene knjiºnice v ²aho vskih programih nik oli

ne b o do sre£ale. V edno jih b o p o v ezo v al v edno mo £nej²i isk alni algoritem. T ak o se

p osta vlja samo ²e vpra²anje £asa, kda j b o ra£unalnik v dv ob o ju z £lo v ek om nepremagljiv.
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3. Predsta vitev igre

P o dobno, k ot vsak drugi problem, je tudi ²aho vsk o igro p otrebno na nek na£in pred-

sta viti v ra£unalniku. Predsta vitev ²aha mora omogo £ati shranjev anje in manipulacijo

s ²aho vskimi p ozicijami in p otezami. P ozicijo igre predsta vlja tren utno stanje v igri,

p oteza igralca pa premik ene o d njego vih �gur v tren utni p oziciji. Predsta vitev igre je

p otrebno zasno v ati tak o, da omogo £i izv a janje naslednjih op eracij [8]:

� izv a janje dolo £ene p oteze (v primeru zah tev up orabnik a in k ot del isk alnega al-

goritma),

� vra£anje p oteze (v primeru zah tev up orabnik a in k ot del isk alnega algoritma),

� predsta vitev igre up orabniku,

� ustv arjanje seznama vseh moºnih p otez in

� o cenjev anje p ozicije igre.

V se na²tete op eracije razen predsta vitv e igre, mora jo biti hitre, sa j se up orablja jo v

isk alnih algoritmh.

3.1 Predsta vitev p otez

Predsta vitev p otez mora biti k ompaktna in jedrnata. Sa j jih na eni strani moramo hitro

dek o dirati in o digrati, na drugi strain pa shranjev ati za k asnej²o up orab o. Predsta vitev

p oteze mora vseb o v ati p o datk e o �guri p oteze (�gura, ki se premik a), na£in u premik a,

op cijsk o p o datk e o jemani oz. �guri zamenja v e in o cenitvi p oteze. Ena o d moºnih

predsta vitev je predsta vitev s p omo £jo 32 bito v. T ak o s p omo £jo 32 bitnega celega

²tevila (tip in teger) lahk o manipuliramo z p otezami in jih shranjujemo za k asnej²o

up orab o.

tip �gura 1 p olje 1 p olje 2 �gura 2 o cena p oteze

xxx xxxx xxxxxx xxxxxx xxxx xxxxxxxxx
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3.2. PREDST A VITEV POZICIJ Predsta vitev igre

Pri tej predsta vitvi so prvi trije biti namenjena predsta vitvi tipa p oteze. T ak o p oteze

klasi�ciramo v skupine (premik, jemanje, an passan t, zamenja v a in rok ada), k ar omogo £a

njiho v o hitrej²e dek o diranje. Naslednji ²tirje biti predsta vlja jo �guro p oteze. Za

dolo £itev premik a pa se up orablja naslednjih 12 bito v. Prvih ²est bito v predsta vlja

p olje, s k aterega se �gura premik a in naslednjih ²est bito v, p olje na k aterega se �gura

premik a. Naslednji ²tirje biti pa se up orablja jo v primeru p otez jemanja in zamenja v e.

Predsta vlja jo pa jemano �guro oz. �guro zamenja v e. Preostalih dev et bito v pa pred-

sta vlja o ceno p oteze. Opisana predsta vitev vsebuje tudi naslednjo izjemo: v primeru,

da gre za zamenja v o �gure, takrat �guro p oteze predsta vlja �gura, ki jo zamenjujemo

za kmeta.

T ak o ta predsta vitev omogo £a urejanje p otez s p omo £jo urejanja eno dimenzionalnega

p olja ²tevil. T o lastnost predsta vitv e lahk o zelo u£ink o vito up orabimo pri generatorju

p otez. Le ta mora, p oleg ustv arjanje seznama p otez, p oteze tudi urediti glede na njiho v e

o cene. Urejeno zap oredje generiranih p otez, pa k ot b omo videli v nadaljev anju, zelo

vpliv a na u£ink o vitost isk alnih algoritmo v. P oleg urejanja, ta predsta vitev omogi£a jo

²e enosta vno shranjev anje p otez za k asnej²u up orab o ter hitro dek o diranje s p omo £jo

bitnih op eracij in njiho v o izv a janje nad p ozicijami.

3.2 Predsta vitev p ozicij

P oleg p otez moramo p oznati tudi p oloºa je �gur na deski, k ot tudi dolo £ene nevidne

informacije (kdo je na p otezi, k ateri igralec na k atero stran lahk o izv a ja rok ado, kje je

moºna p oteza en passan t, k ot tudi dolo £ene informacije o prej²njih p otezah za o dkri-

v anje treh p ono vljenih p ozicij). Za pridobiv anje na²tetih informacij in za izp olnjev anje

na²tetih zah tev obsta ja dosti razli£nih predsta vitev. V nadaljev anju tega p ogla vja

b omo predsta vili nek a j na jb olj up orabljenih.

3.3 Predsta vitev s p oljem 8x8 kv adrato v

T a predsta vitev je na jb olj nara vna in preslik a ²aho vsk o desk o v dv o dimenzionalno

p olje 8x8 kv adrato v. V sak kv adrat ima lahk o vrednost ene o d dv ana jst razli£nih �gur,

ali praznega kv adrata. Prednost te predsta vitv e je njena enosta vnost ter enosta vno
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3.3. PREDST A VITEV S POLJEM 8X8 KV ADRA TO V Predsta vitev igre

izra£una v anje materiala p ozicij [8]. P o drobnej²i opis materiala p ozicij je predsta vljen

v p o dp ogla vju 6.2.

in t material = 0;

for( in t i=0; i < 8; i++ )

for( in t j=0; j < 8; j++ )

material += b oard.square[i][j].piece.v alue();

Algoritem 1: Izra£un materiala p ozicije v predsta vitvi s p oljem 8x8 kv adrato v

Nek olik o b olj zapletena je implemen tacija generatorja p otez oz. generiranje vseh moºnih

p otez za dolo £eno p ozicijo. Del generatorja p otez, ki obra vna v a p oteze kmeto v, prik azuje

algoritem 2. Do datno slab ost predsta vlja ²e ugota vljanje ali je igralec v ²ah u. T o ugo-

ta vljanje zah tev a zapleteno k o do in nep otrebno up o £asni algoritme isk anja.

for( in t i=0; i < 8; i++ ){

for( in t j=0; j < 8; j++ ){

switc h( b oard.square[i][j].piece() ){

case Piece.WHITE_P A WN:

if( b oard.square[i+1][j].piece() == Piece.EMPTY ){

// Ustvarimo p otezo, ki pr emakne kmeta za eno p olje napr ej.

}

if( i == 2 &&

b oard.square[i+1][j].piece() == Piece.EMPTY &&

b oard.square[i+2][j].piece() == Piece.EMPTY ){

// Ustvarimo p otezo, ki pr emakne kmeta za dve p olji napr ej.

}

if( j > 0 &&

b oard.square[i+1][j-1].pieceColor() == Piece.BLA CK ){

// Ustvarimo p otezo, ki z kmetom jemlje £rno �gur o.

}

if( j < 7 &&

b oard.square[i+1][j+1].pieceColor() == Piece.BLA CK ){

// Ustvarimo p otezo, ki z kmetom jemlje £rno �gur o.

}

...

break ;

...

}

}

}

Algoritem 2: Generator p otez za predsta vitev s p oljem 8x8 kv adrato v
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3.4. PREDST A VITEV S POLJEM 10X10 KV ADRA TO V Predsta vitev igre

3.4 Predsta vitev s p oljem 10x10 kv adrato v

T a predsta vitev vsebuje dv o dimenzionalno p olje 10x10 kv adrato v in predsta vlja raz²iritev

prej²nje predsta vitv e. Z do datnimi kv adrati pridobimo do datne informacije (meje

desk e) in p o enosta vitv e [8 ]. T ak o lahk o zmanj²amo ²tevilo p ogo jev v sta vkih if ge-

neratorja p otez, p osledi£no pa p ohitrimo generator p otez in isk alne algoritme.

3.5 Predsta vitev 0x88

Naslednja predsta vitev se imen uje 0x88. Ime je dobila p o testu, ki o dkriv a meje desk e

[8]. Desk a je predsta vljena z eno dimenzionalnim p oljem v elik osti 128 elemen to v oz.

16x8 kv ardati. T ak a predsta vitev vsebuje up orabljeno (lev o) in neup orabljeno (desno)

stran desk e. Indeksi up orabljene desk e so naslednji:

112 113 114 115 116 117 118 119

96 97 98 99 100 101 102 103

80 81 82 83 84 85 86 87

64 65 66 67 68 69 70 71

48 49 50 51 52 53 54 55

32 33 34 35 36 37 38 39

16 17 18 19 20 21 22 23

0 1 2 3 4 5 6 7

T ak o glede na indeks p olja lahk o na hiter na£in ugoto vimo ali je p olje znotra j ali

izv en up orabljene strani desk e. ƒe je v indeksu nasta vljen bit 0x80 (²estna jsti²k o)

p omeni, da je p olje indeksa izv en up orabljene in neup orabljene desk e. ƒe je v indeksu

nasta vljen bit 0x08 pa p omeni, da je p olje izv en up orabnega dela desk e. T ak o s p omo £jo

zdruºev anja teh dv eh bito v dobimo ²tevilo 0x88. T o ²tevilo nam omogo £a, s p omo £jo

bitne op eracije IN (AND), hiter test ali indeks predsta vlja p olje na up orabljenem delu

desk e. T a predsta vitev je nek olik o k ompleksnej²a o d prej²e, to da omogo £a laºje in

hitrej²e ugota vljanje, ali je �gura na deski.

3.6 Bitna predsta vitev

ƒetrta predsta vitev je bitna predsta vitev. Je k ompleksnej²a o d prej²njih. Zaradi bitnih

op eracij pa se izk aºe k ot hitrej²a oz. zmogljiv ej²a. Npr. dolo £eni biti v predsta vitvi

predsta vlja jo napadena p olja s strani b elih kmeto v, dolo £eni pa £rne �gure. T ak o s
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3.6. BITNA PREDST A VITEV Predsta vitev igre

p omo £jo bitne op eracije IN med temi biti dobimo bite, ki predsta vlja jo £rne fugure

napadene s strani b elih kmeto v.

Zmogljiv ost bitne predsta vitv e izvira iz u£ink o vitosti bitnih op eracij v ra£unalniku.

T ak o za u£ink o vito bitno predsta vitev lahk o up orabimo naslednja izraza (b & -b) in (b

& (b -1)). Prvi izraz, vse bite razen zadnjega, p osta vi na ni£, drugi izraz pa p osta vi

samo zadnji bit na ni£. Na ºalost pa isk anje p oljubnega bita in ²tevilo nasta vljenih

bito v pa zah tev a nek olik o zah tevnej²e algoritme [1, 2]. Npr. ²tevilo nasta vljenih bito v

v p o datk o vnem tipu long prik azuje algoritem 3.

in t stBito v ( long b) {

in t st;

for( st=0; b ! = 0 ; st++, b &= (b-1) ) ;

return st;

}

Algoritem 3: ’tevilo nasta vljenih bito v v p o datk o vnem tipu long

Prik azan algoritem je zelo u£ink o vit v primeru malega ²tevila nasta vljenih bito v. T aki

primeri so tudi na jb olj p ogosti v bitni predsta vitvi. Razlog tem u je ²aho vsk a desk a, ki

vsebuje 64 p olj in maksimalno 32 �gur. T ak o ²aho vsk o desk o predsta vimo s p omo £jo

64 bitnega p o datk o vnega tipa, ki v na jslab²em primeru ima nasta vljenih 32 bito v.

Bitna predsta vitev za vsak tip �gure vsebuje 64 bitno ²tevilo. Ker imamo 6 razli£nih

b elih in 6 razli£nih £rnih �gur, predsta vitev vsebuje 12 takih ²tevil. Npr., £e imamo

nasledno p ozicijo:

rm0Zka0s

ZqZbZpop

0Z0opO0Z

ZpZ0ZPZ0

0o0ZPZ0Z

ZNZ0ZQZ0

POPZ0Z0O

S0A0JBZR
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3.6. BITNA PREDST A VITEV Predsta vitev igre

je bitna predsta vitev b elih kmeto v naslednja:

0 0 0 0 0 0 0 0

0 0 0 0 0 0 0 0

0 0 0 0 0 1 0 0

0 0 0 0 0 1 0 0

0 0 0 0 1 0 0 0

0 0 0 0 0 0 0 0

1 1 1 0 0 0 0 1

0 0 0 0 0 0 0 0

Bitno predsta vitev vseh £rnih �gur pa dobimo s p omo £jo naslednjega izraza:

cF ug ur e = cK meti j cS k ak aca j cLov ca j cT r dnj av i j cD ama j cK r al j: (3.1)

Bitna predsta vitev nam p oleg informacij o tren utni p oziciji omogo £a tudi druge infor-

macije. Npr. p olja, na k atera je mogo £e premakniti b ele kmete, v primeru premik a za

eno p olje naprej, dobimo s p omo £jo naslednjega izraza [8]:

pr emik B K metov = ( bK meti << 8)& � v seF ig ur e (3.2)

P o drobneje si p oglejmo predsta vljen izraz. Na jprej predsta vitev b elih kmeto v pre-

maknemo za 8 oz. �gure premaknemo za eno p olje naprej.

0 0 0 0 0 0 0 0

0 0 0 0 0 1 0 0

0 0 0 0 0 1 0 0

0 0 0 0 1 0 0 0

0 0 0 0 0 0 0 0

1 1 1 0 0 0 0 1

0 0 0 0 0 0 0 0

0 0 0 0 0 0 0 0

Nato negiramo predsta vitev vseh �gur in dobimo predsta vitev praznih p olj.

0 0 1 1 0 0 1 0

1 0 1 0 1 0 0 0

1 1 1 0 0 0 1 1

1 0 1 1 1 0 1 1

1 0 1 1 0 1 1 1

1 0 1 1 1 0 1 1

0 0 0 1 1 1 1 0

0 1 0 1 0 0 1 0
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3.7. VRA ƒANJE POTEZ Predsta vitev igre

Z bitno op eracijo IN nad dobljenima predsta vitv ama dobimo predsta vitev za p olja, na

k atera je moºno p osta viti b ele kmete, k adar jih premik amo za eno p olje naprej.

0 0 0 0 0 0 0 0

0 0 0 0 0 0 0 0

0 0 0 0 0 0 0 0

0 0 0 0 1 0 0 0

0 0 0 0 0 0 0 0

1 0 1 0 0 0 0 1

0 0 0 0 0 0 0 0

0 0 0 0 0 0 0 0

T a primer prik azuje u£ink o vitost bitne predsta vitv e. S p omo £jo nek a j bitnih op eracij

smo ugoto vili, na k atera p olja je mogo £e o digrati vse b ele kmete.

3.7 V ra£anje p otez

V isk alnih algoritmih in v in terak ciji z up orabnik om p otrebujemo vra£anje p otez. T o

lahk o naredimo na dv a na£ina. Prvi na£in shranjuje p ozicije na sklad ter jih k asneje,

v primeru vra£anja p otez, jemlje s sklada. Slab ost tega na£ina je njego v a p o £asnost.

Drugi na£in je znatno hitrej²i. Predsta vitvi p ozicij do da ja informacije o o digranih

p otezah. T ak o v primeru vra£anja p oteze, se na osno vi zadnje o digrane p oteze, preob-

likuje p ozicija. Informacije, ki pa jih moramo do dati so nevidne informacije o rok adi,

en passn t p otezi in sama p oteza.

3.8 Klju£i p ozicij

Kadar imamo dolo £eno predsta vitev p ozicije, je p otrebno p ozicije shranjev ati za k as-

nej²o up orab o, ter jih med seb o j tudi primerjati. Moºna re²itev tega problema je

up oraba 64 bitnih klju£ev p ozicij (Zobrist k eys) [10].

Ideja je v tem, da na jprej ustv arimo in nap olnimo tro dimenzionalno p olje 64 bitnih

²tevil z naklju£nimi vrednostmi. Dimenzije v tro dimenzionalnem p olju ima jo naslednji

p omen: barv o, tip in p oloºa j �gure. Za dolo £itev klju£a je na jprej p otrebno nje-

go v o vrednost nasta viti na 0. Naslednji k orak je do da janje �gur klju£u. T o naredimo

s p omo £jo izv a janja logi£ne op eracije X OR s klju£em in ²tevili tro dimenzionalnega

p olja naklju£nih ²tevil, ki pripada jo �guram na deski. Npr., £e imamo na p olju e5
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3.8. KLJUƒI POZICIJ Predsta vitev igre

b elega kmeta, naredimo X OR op eracijo s klju£em in naklju£nim ²tevilom, ki pripada

b elem u kmetu in p olju e5 (zobrist[b eli][kmet][e5]). Nato klju£u do damo ²e informacijo

o igralcu, ki je na p otezi. V primeru, da je na p otezi £rni igralec, z naklju£nim k on-

stan tnim ²tevilom in klju£em, izv edemo ²e eno logi£no op eracijo X OR. V nasprotnem

primeru ne naredimo ni£esar.

Opisani p ostop ek ima ²e eno lep o lastnost. Na enak na£in k ot smo klju£u do da jali

�gure, jih lahk o tudi o dstranjujemo. T ak o klju£ev ni p otrebno ra£unati za vsak o p ozi-

cijo p oseb ej. Lahk o up orabimo klju£ prej²nje p ozicije in na osno vi p oteze izra£unamo

no v klju£. Npr. £e imamo b elega kmeta na p olju e5 in ga ºelimo premakniti na p olje

e6. Na jprej klju£u o dstranimo �guro na enak na£in, k ot smo jo v prej²njem primeru

do dali. Nato pa klju£u o dstranjeno �guro ²e do damo na p olju e6. T ak o zgra jeni klju£i

so sicer lahk o za razli£ne p ozicije enaki in lahk o p o vzro £ijo napak o v isk alnem algo-

ritm u. V endar v erjetnost p ono vitv e je tak o mala, da jo lahk o zanemarimo.

Opisane klju£e p ozicij lahk o up orabimo pri implemen taciji transp ozicijsk e tab ele (p o d-

p ogla vje 4.10). S p omo £jo te tab ele se p osku²amo izogniti o cenitvi istih p ozicij v e£ krat.

Klju£e lahk o up orabimo tudi za implemen tacijo strukture kmeto v oz. analizo struk-

ture kmeto v pri o cenitv eni funk ciji (p o dp ogla vje 6.2). Do datno pa lahk o klju£e p ozicij

up orabimo ²e pri o dkriv anju v e£nega ²aha, o dkriv anju remi p ozicij (treh p ono vljenih

p ozicij) in za kreiranje otv oritv enih knjiºnic.

Opisane predsta vitv e v ²aho vskih programih up orablja jo isk alni algoritmi. Zato je

zmogljiv ost isk alnih algoritmo v k ak or tudi ²aho vskih programo v, zelo o dvisna o d izbrane

predsta vitv e in njene implemen tacije. T ak o je lahk o ²aho vski program z nek olik o

slab²im isk alnim algoritmom in dobro predsta vitvijo igre, b olj²i o d programa z b olj²im

isk alnim algoritmom, ki pa ima slab²o predsta vitev igre.
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4. Isk alni algoritmi

Isk alni algoritem je osrednji del ²aho vskih programo v. Le ta na dolo £en na£in preiskuje

isk alno drev o s p omo £jo o cenitv ene funk cije, na k oncu pa p o da p otezo za nadaljev anje

igre. Z matemati£nega stali²£a lahk o igro ²ah opi²emo k ot igro med dv ema nasprot-

nik oma s p op olno informacijo in ni£elno vsoto [1]. K ot v emo je ²ah igra med dv ema

igralcema in sicer med b elim in £rnim. Oba igralca imata p op oln pregled nad celotno

igro (p ozicijo in p otezami), zato takim igram pra vimo tudi igre s p op olno informacijo.

Do datno lastnost ²aho vsk e igre pa predsta vlja �ni£elna vsota�. Dolo £a jo strukturno

ra vnoteºje v tekmo v alni nara vi igre. Igra p otek a z izmenja v o p otez med igralcema.

V sak a o d legalnih p otez prina²a dolo £eno prednost oz. slab ost za igralca na p otezi oz.

njego v ega nasprotnik a. T ak o lahk o npr. p otezo p o vrednotimo za oba igralca (b elega -

ev al

w

( p ) , £rnega - ev al

b

( p ) ) in dobimo naslednji izraz oz. �ni£elno vsoto�:

ev al

w

( p ) + ev al

b

( p ) = 0 : (4.1)

Na osno vi tega matemati£nega opisa lahk o zgradimo drev o igre. T o je drev o, ki v

k oren u drev esa vsebuje za£etno p ozicijo, v listih drev esa pa se naha ja jo k on£ne p ozicije.

Problem tega drev esa pri ²aho vski igri je njego v a ogromna v elik ost. Drev o igre vsebuje

pribliºno w

d

v ozli²£, kjer w predsta vlja p o vpre£no ²tevilo p otez na eno p ozicijo, d pa

p o vpre£no ²tevilo p otez na partijo. T ak o isk alno drev o prakti£no ni mogo £e preisk ati.

Zato ²aho vski programi up orablja jo algoritme, ki preiskujejo samo del drev esa igre.

T a del drev esa imen ujemo tudi isk alno drev o. T o drev o v k oren u vsebuje tren utno

p ozicijo igre, v listih pa v ozli²£a, ki zado²£a jo dolo £enem u p ogo ju. T a p ogo j je lahk o

npr. dolo £en z globino isk anja.

4.1 Algoritem MINIMAX

Igralca v ²aho vski igri izmenjujeta p oteze in oba p osku²ata izbrati na jb olj²o sv o jo

p otezo oz. maksimirati sv o jo vrednost, p osledi£no pa minimalizirati nasprotnik o v o.

T ak o glede na tren utno p ozicijo iden ti�ciramo MIN in MAX igralca. V za£etni p oziciji
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4.1. ALGORITEM MINIMAX Isk alni algoritmi

MAX igralca predsta vlja b eli igralec, ki je na p otezi. MIN igralca pa predsta vlja

£rni igralec. Na osno vi opisanega lahk o form uliramo algoritem za igranje iger med

dv ema nasprotnik oma s p op olno informacijo in ni£elno vsoto. T o naredimo tak o, da

sim uliramo obna²anje igralcev MIN in MAX oz. ti. na£ela MINIMAX.

in t MINIMAX (P osition p, in t depth) {

in t b est, v alue;

// Po goj za kon£ anje r ekurzije

if( p.endGame() || depth <= 0 ) return p.ev aluate();

// Ustvarimo seznam vseh moºnih p otez

Mo v es mo v es = p.generateLegalMo v es();

// Poi²£ emo najb olj²o p otezo

if( p.sideT oMo v e() == WHITE ){

b est = - Ev aluate.INFINITY;

// Poi²£ emo o c eno najb olj²e p oteze b ele ga - MAX igr alc a

while( p.mak eNextMo v e(mo v es) ){

v alue = MINIMAX(p,depth-1); // Oc enimo p ozicijo

p.unmak eMo v e();

if( v alue > b est ) b est = v alue; // Maksimir amo vr e dnost

}

}else{

b est = Ev aluate.INFINITY;

// Poi²£ emo o c eno najb olj²e p oteze £rne ga - MIN igr alc a

while( p.mak eNextMo v e(mo v es) ){

v alue = MINIMAX(p,depth-1); // Oc enimo p ozicijo

p.unmak eMo v e();

if( v alue < b est ) b est = v alue; // Minimizir amo vr e dnost

}

}

return b est;

}

Algoritem 4: MINIMAX

Na£in delo v anja prik azanega algoritma oz. njego v o isk alno drev o prik azuje slik a 4.1.

Algoritem temelji na prej opisanem na£elu MINIMAX, rekurziji in o cenitv eni funk ciji.

Ideja algoritma je v tem, da drev o igre prei²£emo samo do dolo £ene globine [1, 3 , 7 ,

4, 12 ]. P otem liste (terminalna v ozli²£a) tak o zgra jenega drev esa o cenimo z o ceni-

tv eno funk cijo. Ocenitv ena funk cija v k on tekstu MINIMAX vrne zelo v elik o p ozitivno

vrednost, £e je £rni matiran, zelo v elik o negativno vrednost, £e je b eli matiran in ni£,
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4.2. ALGORITEM NEGAMAX Isk alni algoritmi

£e je p ozicija remi. ƒe p ozicija ne predsta vlja k onca igre, se vrne hevristi£na o ceni-

tev. Hevristi£na o cenitev b o v edno p ozitivna, £e b eli zmaguje oz. negativna, £e £rni

zmaguje in v ok olici ni£le, £e je p ozicija enak opra vna za oba igralca. Dobljene o cene

k on£nih p ozicij, s p omo £jo o cenitv ene funk cije, �p otujejo� na vzgor p o drev esu v skladu

z na£elom MINIMAX. T ak o se o vrednotijo vse p ozicije. P otezo, ki pa jo v izho di²£ni

p oziciji (k orena drev esa) izb eremo p o na£elu MINIMAX, predsta vlja izbrano p otezo

isk alnega algoritma. Isk alno drev o opisanega algoritma in o cenitev v ozli²£ prik azuje

slik a 4.1.

Slik a 4.1: Isk alno drev o algoritma MINIMAX

4.2 Algoritem NEGAMAX

Algoritem MINIMAX lahk o optimiziramo tak o, da spremenimo predznak vrednosti

nasprotnik o v e o cenitv e. T ak o se rezultat o cenitv e nasprotnik a preslik a v o ceno tren ut-

nega igralca. T a optimizacija zah tev a tudi spremem b o v o cenitv eni funk ciji. Ocenitv ena

funk cija v tem k on tekstu vrne p ozitivno vrednost, £e je p ozicija b olj²a za igralca na

p otezi oz. negativno, £e je p ozicija b olj²a za igralca, ki ni na p otezi. Opisan algoritem

se imen uje NEGAMAX. V primerja vi z MINIMAX algoritmom pa vsebuje dosti manj

k o de, zmanj²uje ²tevilo napak p omnilni²kih strani in omogo £a laºje vzdrºev anje (do-

da janje in o dstranjev anje funk cionalnosti) programa [1, 7 , 4].
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4.3. ALGORITEM ALF A�BET A Isk alni algoritmi

in t NEGAMAX (P osition p, in t depth) {

in t b est = - Ev aluate.INFINITY, v alue;

// Po goj za kon£ anje r ekurzije

if( p.endGame() || depth <= 0 ) return p.ev aluate();

// Ustvarimo seznam vseh moºnih p otez

Mo v es mo v es = p.generateLegalMo v es();

// Poi²£ emo najb olj²o p otezo

while( p.mak eNextMo v e(mo v es) ){

v alue = -NEGAMAX(p,depth-1); // Oc enimo p ozicijo

p.unmak eMo v e();

if( v alue > b est ) b est = v alue; // Maksimir amo vr e dnost

}

return b est;

}

Algoritem 5: NEGAMAX

Prik azana algoritma sta relativno enosta vna in neu£ink o vita. T emeljita na MINIMAX

na£elu in sistemati£no preiskujeta celotno isk alno drev o. Ker algoritma preiskujeta

celotno isk alno drev o, je £aso vna zah tevnost w

d

. V ejitv eni faktor v isk alnem drev esu

oz. p o vpre£no ²tevilo nadaljev anj v p oziciji je 35. T ak o je npr. za globino 6 p otrebno

preisk ati drev o v elik osti 1 : 8 � 10

9

v ozli²£ ali za globino 10 drev o 2 : 8 � 10

15

v ozli²£.

4.3 Algoritem alfa�b eta

Alfa�b eta algoritem predsta vlja izb olj²a v o prej²njih dv eh algoritmo v. Izb olj²a v a temelji

na tem, da za p ozicijo, o k ateri v emo, da je slab²a o d tren utno na jb olj²e izbrane, ne

ugota vljamo za k olik o je slab²a. T o idejo formaliziramo tak o, da vp eljemo dv e meji alfa

in b eta. Alfa predsta vlja na jslab²i rezultat, ki je za igralca na p otezi ºe zagoto vljen

in vse k ar je manj²e ali enak o o d te meje ne omogo £a izb olj²a v e. Beta pa predsta vlja

na jslab²i scenarij za nasprotnik a, ki m u je ºe zagoto vljen [13 ]. T ak o v primeru, k o ima

tren utna p ozicija v e£jo ali enak o vrednost k ot b eta, sigurno ne b o del gla vne v arian te

(Principal V ariation) oz. del seznama izbranih p otez o d k orena do lista drev esa. Zato

te p ozicije ni p otrebno v e£ preisk o v ati.
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4.3. ALGORITEM ALF A�BET A Isk alni algoritmi

P oglejmo opisan algoritem na primeru v ozli²£a, ki ga prik azuje slik a 4.2. V ozli²£e

prejme meji alfa in b eta oz. isk alno okno (searc h windo w) 10,20. Ker algoritem temelji

na NEGAMAX algoritm u se preisk o v anje nadaljuje z oknom -20,-10. Ocenitev prv ega

v ozli²£a je -5. Rezultatu spremenimo predznak in dobimo manj²o vrednost o d sp o dnje

meje isk alnega okna. T ak o nadaljujemo isk anje v drugem v ozli²£u. T o v ozli²£e vrne

vrednost -14. P ono vno spremenimo predznak in dobimo vrednost znotra j isk alnega

okna. Isk alno okno zda j spremenimo na 14,20. Preisk o v anje nadaljujemo v tretjem

v ozli²£u. T o v ozli²£e vrne vrednost -25. S spremem b o predznak a dobimo vrednost, ki

je v e£ja o d zgornje meje isk alnega okna. T o pa p omeni, da je o cena v ozli²£a slab²a o d

tren utno na jb olj²ega izbranega v ozli²£a v star²evsk em v ozli²£u. Ker nas ne zanima, za

k olik o je o cena tega v ozli²£a slab²a, lahk o k on£amo z o cenitvijo tega v ozli²£a. T em u

pra vimo rez (cuto� ) in njego v a p osledica je manj²e isk alno drev o.

Slik a 4.2: V ozli²£e alfa�b eta algoritma

Zmogljiv ost algoritma alfa-b eta je zelo o dvisna o d zap oredja preisk anih p otez. ƒe

na jprej prei²£emo p oteze, ki p o vzro £ijo reze, dobimo znatno manj²e isk alno drev o.

V na jslab²em primeru algoritem deluje enak o k ot MINIMAX algoritem in preiskuje

celotno isk ano drev o. V primeru na jb olj²ega zap oredja, algoritem znatno zmanj²a

isk alno drev o oz. oblikuje minimalno drev o (minimal tree). V elik ost minimalnega

drev esa pa je:

w

d

d

2

e

+ w

b

d

2

c

� 1 (4.2)
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4.3. ALGORITEM ALF A�BET A Isk alni algoritmi

Slik a 4.3: Isk alno drev o algoritma alfa-b eta

in t alphaBeta (P osition p, in t depth, in t alpha, in t b eta) {

in t v alue;

// Po goj za kon£ anje r ekurzije

if( p.endGame() || depth <= 0 ) return p.ev aluate();

// Ustvarimo seznam vseh moºnih p otez

Mo v es mo v es = p.generateLegalMo v es();

// Poi²£ emo najb olj²o p otezo

while( p.mak eNextMo v e(mo v es) ){

v alue = -alphaBeta(p,depth-1,-b eta,-alpha); // Oc enimo p ozicijo

p.unmak eMo v e();

// Pr everimo ali vozli²£ e prip ada glavni varianti

if( v alue > alpha ){

if( v alue >= b eta ) return v alue;

alpha = v alue;

}

}

return alpha;

}

Algoritem 6: Alfa�b eta
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4.4. ITERA TIVNO POGLABLJANJE Isk alni algoritmi

Z ra£unalni²k ega stali²£a alfa-b eta algoritem v na jb olj²em primeru reducira £aso vno

zah tevnost z O ( w

d

) na O (

p

w

d

) . T ak o alfa�b eta algoritem v p o vpre£ju zmanj²a v e-

jitv eni faktor s 35 na pribliºno 6 [1] in omogo £a, da v enak em £asu prei²£emo drev o z

v e£jo globino. Alfa�b eta algoritem prik azuje algoritem 6. Primer isk alnega drev esa in

na£in delo v anja algoritma pa prik azuje slik a 4.3.

4.4 Iterativno p oglabljanje

Pri ²ah u je eden o d zelo p omem bnih deja vnik o v £as. T ak o se p o ja vi vpra²anje, k ak o v

dolo £enem £asu p oisk ati na jb olj²o p otezo? Moºna re²itev je, da na jprej preiskujemo z

globino 1, £e smo k on£ali pred iztek om £asa, za£nemo preisk o v ati z globino 2, £e tudi p o

tem isk anju ni p otek el £as, nadaljujemo isk anje z globino 3 itd., dokler ne p ote£e £as.

Opisani algoritem se imen uje iterativno p oglabljanje (Iterativ e Deep ening) in prik azuje

ga algoritem 7.

in t iterativ eDeep ening (P osition p) {

in t v alue;

for( in t depth=1;;depth++ ){

v alue = alphaBeta(p,depth,-Ev aluate.INFINITY, Ev aluate.INFINITY);

if( timeOut() ) break ; // ƒe je £ as p otekel,iskanje kon£ amo

}

return v alue;

}

Algoritem 7: Iterativno p oglabljanje

Na prvi p ogled se zdi, da je to isk anje zelo p o £asno. ƒe pa up orabljamo transp ozicijsk o

tab elo, se ta algoritem izk aºe k ot hitrej²i o d na v adnega alfa-b eta algoritma. Razlog

tem u je zap oredje dobro urejenih p otez. Pri manj²ih globinah isk anja se transp ozicijsk a

tab ela nap olni z dobrimi p otezami. V sebino transp ozicijsk e tab ele pa nato up orabimo

pri v e£jih globinah. T ak o dobimo relativno dobro zap oredje p otez, ki pa omogo £a

alfa-b eta algoritm u znatno hitrej²e preisk o v anje [4].

4.5 Aspiracijsk o isk anje

Iterativno p oglabljanje up orablja alfa-b eta algoritem z zelo v elikim oknom. T o okno

lahk o zmanj²amo in spreminjamo glede na preisk o v anja v prej²njih iteracijah. Ka jti v er-
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4.5. ASPIRA CIJSKO ISKANJE Isk alni algoritmi

jetnost, da b o rezultat preisk o v anja v prej²nji iteraciji p o dob en rezultatu pri naslednji

iteraciji, je relativno visok a. T em u algoritm u pra vimo aspiracijsk o isk anje (Aspiration

Searc h) in prik azuje ga algoritem 8.

in t aspirationSearc h (P osition p) {

in t margin = 50; // Dolo £ a velikost iskalne ga okna

in t alpha = -Ev aluate.INFINITY;

in t b eta = Ev aluate.INFINITY;

for( in t depth=1;;depth++ ){

v alue = alphaBeta(p,i,alpha, b eta);

// ƒe je £ as p otekel, iskanje kon£ amo

if( timeOut() ) break ;

// ƒe je r ezultat manj²i o d sp o dnje meje mor amo iskanje p onoviti

if( v alue <= alpha )

v alue = alphaBeta(p,depth,-Ev aluate.INFINITY,v alue);

// ƒe je r ezultat ve £ji o d zgornje meje mor amo iskanje p onoviti

else if( v alue >= b eta )

v alue = alphaBeta(p,depth,v alue,Ev aluate.INFINITY);

// Dolo £imo novo iskalno okno

alpha = v alue + margin;

b eta = v alue + margin;

}

return v alue;

}

Algoritem 8: Aspiracijsk o isk anje

Prik azani algoritem je zasno v an tak o, da na jprej za£ne preisk o v ati z globino 1 in maksi-

malno v elik ostjo okna. Pridobljeni rezultat isk anja nato up orabi za oblik o v anje v elik osti

no v ega isk alnega okna. S tem oknom pa nadaljujemo isk anje v naslednji iteraciji. V

primeru k o se rezultat tega isk anja naha ja izv en isk alnega okna, je isk anje p otrebno

p ono viti z ustreznim spremenjenim oknom. V nasprotnem primeru pa p ono vno glede

na o ceno, dolo £imo no v o okno in nadaljujemo isk anje v naslednji iteraciji.

Pri tem isk anju se p o ja vi vpra²anje, k ak o ²irok o okno p otrebujemo za optimalno isk anje.

Na eni strani premala okna p o vzro £a jo p ono vna isk anja in up o £asnijo algoritem. Na
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4.6. ISKANJE NA OSNO VI GLA VNE V ARIANTE Isk alni algoritmi

drugi strani pa prev elik a okna pra vtak o p o vzro £a jo p o £asnej²e isk anje. Odgo v or na

to vpra²anje p o da jamo v nadaljev anju. S p omo £jo do datnih algoritmo v, se izk aºe k ot

na jb olj²e isk anje z minimalnim isk alnim oknom (okno z na jmanj²o moºno v elik ostjo).

4.6 Isk anje na osno vi gla vne v arian te

Isk anje na osno vi gla vne v arian te (Principal V ariation Searc h) predsta vlja malo izb olj²a v o

alfa-b eta algoritma. Pri preisk o v anju v k on tekstu alfa-b eta algoritma razlikujemo

naslednja v ozli²£a [10 ]:

� alfa v ozli²£a,

V ozli²£ a, ki imajo manj²o ali enako vr e dnost o c enitve gle de na alfa mejo. T a

vozli²£ a so v tr enutnem vozli²£u za igr alc a na p otezi slab²a kot tr enutno najb olj²e

izbr ano vozli²£ e.

� b eta v ozli²£a in

V ozli²£ a, ki imajo ve £jo vr e dnost o c enitve gle de na b eta mejo. T o so vozli²£ a,

ki imajo o c eno slab²o o d tr enutno najb olj²e ga izbr ane ga vozli²£ a v o £ etovskem

vozli²£u. T ako ta vozli²£ a klestijo iskalno dr evo oz. p ovzr o £ ajo r ez.

� v ozli²£a gla vne v arian te.

V ozli²£ a, ki imajo vr e dnost o c enitve znotr aj intervala iskalne ga okna in p ostanejo

del glavne variante.

Prvi tip v ozli²£ je neugo den za igralca na p otezi, drugi tip v ozli²£ pa za igralca, ki ni

na p otezi. T ak o ta v ozli²£a ne vpliv a jo na k on£ni rezultat isk alnega algoritma. T retji

tip v ozli²£ pa predsta vlja jo v ozli²£a gla vne v arian te in izb olj²ujejo o ceno igralca, ki je

na p otezi.

Algoritem isk anja na osno vi gla vne v arian te temelji na tem, da na jprej p oi²£e gla vno

v arian to. Nato pa preiskuje z minimalnim oknom. Minimalno okno (minimal win-

do w) je okno al f a , al f a + � , kjer � predsta vlja na jmanj²o moºno razlik o med dv ema

o cenitv ama. Npr., £e o cenitv ena funk cija p o da ja o ceno v obliki celih ²tevil, teda j b o �

imel vrednost 1. Z up orab o isk anja isk anja z minimalnim oknom, algoritemnp osku²a

izb olj²ati izbrano gla vno v arian to [4]. V primeru, k o je rezultat isk anja z minimalnim

oknom izv en isk alnega okna, p otem to v ozli²£e predsta vlja alfa ali b eta v ozli²£e in ne
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izb olj²uje gla vne v arian te. ƒe pa se rezultat naha ja znotra j isk alnega okna, obsta ja

moºnost, da preisk ano v ozli²£e p ostane del gla vne v arian te. Zato je isk anje p otrebno

p ono viti z v e£jim oknom. V primeru, da je o cenitev tudi tega isk anja znotra j isk alnega

okna, v ozli²£e p ostane del gla vne v arian te.

in t negaScout (P osition p, in t depth, in t alpha, in t b eta) {

in t v alue, lo w er, b est;

// Po goj za kon£ anje r ekurzije

if( p.endGame() || depth <= 0 ) return p.ev aluate();

// Ustvarimo seznam vseh moºnih p otez

Mo v es mo v es = p.generateLegalMo v es();

// Pi²£ emo glavno varianto

p.mak eNextMo v e(mo v es);

b est = -negaScout(p,depth-1,-b eta,-alpha);

p.unmak eMo v e();

if( b est >= b eta ) return b est;

lo w er = Math.max(alpha,b est);

// Poi²£ emo najb olj²o p otezo

while( p.mak eNextMo v e(mo v es) ){

// Iskanje z minimalnim oknom

v alue = -negaScout(p,depth-1,-lo w er -1,-lo w er);

// A li je vozli²£ e kandidat glavne variante

if( v alue > lo w er && v alue < b eta )

v alue = -negaScout(p,depth-1,-b eta,-v alue); // Ponovimo iskanje

p.unmak eMo v e();

// A li vozli²£ e prip ada glavni varianti

if( v alue > b est ){

if( v alue >= b eta ) return v alue;

b est = v alue;

lo w er = Math.max(alpha,b est);

}

}

return b est;

}

Algoritem 9: NegaScout

Primer isk anja na osno vi gla vne v arian te predsta vlja algoritem �NegaScout� (algoritem

9). T a algoritem p ohitri preisk o v anje glede na algoritem alfa-b eta pribliºno za 10%
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[10]. Razlog tem u je preisk o v anje z minimalnim oknom, ki v preisk o v anju p o vzro £a

znatno klestenje isk alnega drev esa. P ono vnih preisk o v anj pa imamo relativno malo,

sa j se isk alano okno ob vsaki izb olj²a vi gla vne v arian te skr£i.

4.7 Algoritem MTD( f )

MTD( f ) (Memory-enhanced T est Driv er with v alue f ) je no v ej²i algoritem, ki pra vtak o

temelji na alfa-b eta algoritm u [4, 3]. Prik azuje ga algoritem 10. Algoritem je zelo enos-

ta v en in temelji na isk anju z minimalnim oknom in transp ozicijsk o tab elo. S p omo £jo

tega isk anja se v MTD( f ) algoritm u znotra j zank e dolo £ata sp o dnja in zgornja meja oz.

zmanj²uje se in terv al preisk o v anja. Kadar se v elik ost in terv ala zmanj²a na ni£ (vred-

nosti mej se izena£ita), p omeni, da smo na²li rezultat. Vho dni argumen t algoritma f pa

predsta vlja inicijalizacijsk o vrednost isk alnih mej. P ona v adi je ta vrednost pridobljena

iz prej²nje iteracije isk anja. T ak o ima algoritem zelo dobro za£etno vrednost, na os-

no vi k atere s p omo £jo nek a j isk anj, doseºe pra vilen rezultat za tren utno globino isk anja.

in t MTD (P osition p, in t depth, in t f ) {

in t b ound, v alue = f;

in t alpha = -Ev aluate.INFINITY;

in t b eta = Ev aluate.INFINITY;

do {

if( v alue == alpha ) b ound = v alue + 1;

else b ound = v alue;

v alue = minimalWindo wSearc h(p,depth,b ound);

if( v alue < b ound ) b eta =v alue;

else alpha = v alue;

}while( alpha != b eta ) ;

return v alue;

}

Algoritem 10: MTD( f )

Algoritem isk anja z minimalnim oknom prik azuje algoritem 11. T a algoritem je zelo

p o dob en alfa-b eta algoritm u, razlik a je le v v elik osti isk alnega okna. T ak o ta algoritem

na vho du sprejme le en parameter. T a parameter je lahk o npr. b eta vrednost. Ker pa

preiskujemo s p omo £jo minimalnega okna, je vrednost alfa enak a b eta-1.
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in t minimalWindo wSearc h (P osition p, in t depth, in t b eta) {

in t v alue, b est = -Ev aluate.INFINITY;

// Po goj za kon£ anje r ekurzije

if( p.endGame() || depth <= 0 ) return p.ev aluate();

// Ustvarimo seznam vseh moºnih p otez

Mo v es mo v es = p.generateLegalMo v es();

// Poi²£ emo najb olj²o p otezo

while( p.mak eNextMo v e(mo v es) ){

v alue = -minimalWindo wSearc h(p,depth-1,- b eta+1) ;

p.unmak eMo v e();

if( v alue > b est ){

if( v alue >= b eta ) return v alue;

b est = v alue;

}

}

return b est;

}

Algoritem 11: Isk anje z minimalnim oknom

K ot algoritem isk anja z minimalnim oknom, lahk o up orabimo tudi k aterik oli drugi alfa-

b eta temelje£ algoritm. Up orabljati ga moramo tak o, da m u nasta vimo v elik ost okna

na minimalno okno. T ak o lahk o ºe obsto je£e algoritme na hiter in enosta v en na£in

up orabimo znotra j algoritma MTD( f ).

Algoritem MTD( f ) je b olj zmogljiv v primerja vi z k aterm k oli drugim algoritmom,

ki up orablja isk anje z minimalnim oknom. Z up orab o transp ozicijsk e tab ele, pa se

zmogljiv ost algoritma ²e p o v e£a. ƒepra v algoritem dok azuje sam seb e, ga v praksi

zelo redk o sre£ujemo. Razlog tem u je problem pri implemen taciji, k ak o zbrati gla vno

v arian to in k ak o obra vna v ati dv oumne meje, ki so p osledica nenatan£nih raz²iritev

isk anj.

4.8 Zbiranje gla vne v arian te

P oleg o cene p ozicije, isk alni algoritem mora p o dati tudi izbrano p otezo oz. seznam

p otez (gla vno v arian to), ki jih je izbral. Da bi dobili gla vno v arian to lahk o up orabimo
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algoritme zbiranja gla vne v arian te. Primer zbiranje gla vne v arian te v k on tekstu alfa-

b eta algoritma, prik azuje algoritem 12. Algoritem deluje p o principu lepljenja gla vnih

v arian t. Lepljenje se izv a ja med gla vno v arian to, ki jo dobimo v obliki argumen ta in

p o dv arian tami gla vne v arian te, ki jih dobimo s preisk o v anjem otrok tren utnega v ozli²£a.

in t alphaBeta (P osition p, in t depth, in t alpha, in t b eta, in t[] p v) {

in t lastMo v e, v alue;

in t [] subPV = new in t[depth];

// Po goj za kon£ anje r ekurzije

if( p.endGame() || depth <= 0 ){

p v[0] = 0; // Dolo £imo kone c glavne variante

return p.ev aluate();

}

// Ustvarimo seznam vseh moºnih p otez

Mo v es mo v es = p.generateLegalMo v es();

// Poi²£ emo najb olj²o p otezo

while( p.mak eNextMo v e(mo v es) ){

v alue = -alphaBeta(p,depth-1,-b eta,-alpha,subPV); // Izr a£un p o dvariant

lastMo v e = p.unmak eMo v e();

if( v alue > alpha ){

if( v alue >= b eta ) return v alue;

// Zbir anje glavne variante

p v[0] = lastMo v e;

System.arra ycop y(subPV,0,p v,1,subPV.length-1);

alpha = v alue;

}

}

return alpha;

}

Algoritem 12: Zbiranje gla vne v arian te

Gla vno v arian to zbiramo na naslednji na£in. Kadar smo v listih isk alnega drev esa,

gla vno v arian to inicializiramo. V primeru alfa in b eta v ozli²£ lepljenja ni, sa j ta v oz-

li²£a ne predsta vlja jo del gla vne v arian te. T orej lepljenje izv a jamo le v primeru v ozli²£

gla vne v arian te. T a algoritem je relativno hiter, zah tev a pa nek olik o v e£ p omnilnik a.

Razlog tem u je zbiranje gla vne v arian te, ki up orablja sklad rekurzivnih klicev isk alnega

algoritma.
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Nek olik o b olj²a re²itev je up oraba transp ozicijsk e tab ele. T a tab ela vsebuje klju£e

in na jb olj²e p oteze preisk anih p ozicij. T ak o s p omo £jo njene vsebine lahk o zb eremo

gla vno v arian to. T a na£in zbiranja gla vne v arian te je hitrej²i o d prej²njega, zah tev a pa

v e£ p omnilnik a in dolo £eno implemen tacijo transp ozicijsk e tab ele.

4.9 Isk anje miro v anja

Alfa-b eta algoritma temelji na preisk o v anju do dolo £ene globine. V primeru, k o pa-

rameter globine dobi vrednost ni£, se isk anje k on£a in p ozicija se o ceni s p omo £jo

o cenitv ene funk cije. Ocenitv ena funk cija je hevristi£na funk cija, ki zaradi dinami£ne

in k ompleksne ²aho vsk e igre ne zna o ceniti dinami£nih p ozicij oz. p ozicij, ki vsebujejo

jemanja. Zaradi tega lahk o alfa-b eta algoritem izb ere zelo slab o p otezo. T ej lastnosti

algoritma pra vimo tudi u£inek obzorja (Horizon E�ect) ali �kratk o vidnost�. Izognemo

se ji tak o, da up orabimo algoritem isk anja miro v anja (Quiescen t Searc h).

Isk anje miro v anja v alfa-b eta algoritm u up orabimo tak o, da nadomestimo klic o ceni-

tv ene funk cije s klicem isk anja miro v anja. T a algoritem pri o cenjev anju dinami£nih

p ozicij nadaljuje preisk o v anje do stati£nih p ozicij. T e p ozicije pa o ceni s p omo £jo

o cenitv ene funk cije. Primer isk anja miro v anja prik azuje algoritem 13.

T a algoritem je na prvi p ogled zelo p o dob en alfa-b eta algoritm u, to da razlik e so zelo

p omem bne. Algoritem, preden nadaljuje isk anje v sino vih, izra£una stati£no o ceno in

p o principu alfa-b eta algoritma ugoto vi, ali p ozicija predsta vlja rez. T ak o se izognemo

�napihnjenim isk alnim drev esom� oz. eksploziji isk anja miro v anja (quiescen t searc h ex-

plosion). ƒe je o cenjena p ozicija ²e v edno lahk o del gla vne v arian te, se preisk o v anje

nadaljuje p o dobno k ot pri alfa-b eta algoritm u. Razlik a je le v tem, da ne ustv arimo

seznama vseh p otez, ampak seznam vseh p otez jemanj. Za o dkriv anje mata pa algo-

ritm u moramo do dati ²e prev erjanje, ali se tren utna p ozicija naha ja v ²ah u. ƒe se

p ozicija naha ja v ²ah u, isk anje nadaljujemo s p omo £jo alfa-b eta algoritma in globino

isk anja 1.

T uk a j je p otrebno p oudariti, da algoritmi isk anja miro v anja mora jo biti hitri oz. ne

smejo p o vzro £ati eksplozije isk anja. Da bi se tem u izognili, algoritmi na razli£ne na£ine

klestijo isk alno drev o. P osledica tega pa je nepra vilna o cena za dolo £ene p ozicije, k ar

lahk o p o vzro £i nestabilna isk anja.
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in t quiescen tSearc h (P osition p, in t alpha, in t b eta) {

// V primeru ²aha pr eiskovanje nadaljujemo z globino 1 in

// alfa-b eta algoritmom

if( p.inChec k() ) return alphaBeta(p,1,alpha,b eta);

// Oc enimo p ozicijo in ukr ep amo p o principu alfa-b eta algoritma

in t v alue = p.ev aluate();

if( v alue > alpha ){

if( v alue >= b eta ) return v alue;

alpha = v alue;

}

// Ustvarimo seznam vseh moºnih jemanj

Mo v es mo v es = p.generateAllCaptures();

// Poi²£ emo najb olj²o p otezo

while( p.mak eNextMo v e(mo v es) ){

v alue = - quiescen tSearc h(p,-b eta,-alpha);

p.unmak eMo v e();

if( v alue > alpha ){

if( v alue >= b eta ) return v alue;

alpha = v alue;

}

}

return alpha;

}

Algoritem 13: Isk anje miro v anja

4.10 T ransp ozicijsk a tab ela

V algoritmih, ki temeljijo na alfa-b eta algoritm u, je zelo p omem bno zap oredje p otez. S

p omo £jo dobrega zap oredja p otez lahk o znatno zmanj²amo v elik ost isk alnega drev esa

in doseºemo v e£jo globino isk anja. T ak o se je izk azalo, da je kv aliteta algoritma manj

p omem bna o d kv alitete zap oredja p otez. Mala spremem ba pri oblik o v anju zap oredja

p otez lahk o izb olj²a zmogljiv ost isk alnih algoritmo v o d 50% do 100% in v e£. S p omo £jo

up orab e stati£nih in dinami£nih hevristik, tak o lahk o oblikujemo isk alno drev o, ki je

le za 20% do 30% v e£je o d minimalnega drev esa [1].

Stati£no hevristik o predsta vlja o cenitv ena funk cija, dinami£no pa zbiranje informacij o

ºe o digranih p otezah. V ta namen se up orablja transp ozicijsk a tab ela, ubijalsk a hevris-

tik a in hevristik a zgo do vine.
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T ransp ozicijsk a tab ela je tab ela, ki se up orablja za o dkriv anje ºe preisk anih p ozicij.

T ak o se lahk o izognemo nep otrebnim p ono vnim preisk o v anjem. T ransp ozicijsk a tab ela

je zgra jena tak o, da vsebuje naslednje p o datk e o p ozicijah [10, 6]:

� klju£,

Klju£ pr e dstavlja klju£ dolo £ ene p ozicije. T e klju£ e smo pr e dstavili v p o dp o glavju

3.8 in omo go £ ajo indeksir anje tr ansp ozicijske tab ele ter lo £ evanje dveh r azli£nih

p ozicij.

� p otezo,

Je izbr ana p oteza v p oziciji, ki jo dolo £ a klju£ p ozicije. Do datno p a jo dolo £ ajo ²e

pr e ostali p ar ametri.

� o cenitev,

Pr e dstavlja o c enitev izbr ane p oteze. Pomen o c enitve do datno dolo £ a tip o c enitve.

� tip o cenitv e in

Tip o c enitve do datno opisuje izbr ano p otezo ter njeno o c enitev in lahko zavzame

eno o d nale dnjih vr e dnosti: to £ en r ezultat, sp o dnja meja in zgornja meja. ƒe

najdemo najb olj²o p oteze v p oziciji za dolo £ eno globino iskanja, p otem jo v tr an-

sp ozicijsko tab elo shr animo kot to £ en r ezultat. ƒe dolo £ ena p oteza p ovzr o £i r ez

p ozicijo shr animo kot sp o dnjo mejo. V Primeru, da nob ena o d p otez ne izb olj²a

sp o dnjo mejo iskalne ga okna, p ozicijo shr animo kot zgornjo mejo.

� globino.

Globina pr e dstavlja r elativno globino pr eiskane ga p o ddr evesa. Npr., kadar pr eisku-

jemo do globine n, p ozicijo p a shr anjujemo na globini m, te daj je vr e dnost globine

enaka n-m.

T ransp ozicijsk o tab elo v isk alnih algoritmih up orabljamo tak o, da na jprej p ogledamo,

£e vsebuje p o datk e o tren utni p oziciji. ƒe te p o datk e vsebuje, se glede na vrednost

globine in tipa o cenitv e o dlo £imo za naslednja nadaljev anja [6 ].

� Prvi primer predsta vlja stanje isk alnega algoritma, v k aterem je globina isk anja

manj²a ali enak a o d globine pridobljene iz transp ozicijsk e tab ele in vrednost

tipa o cenitv e predsta vlja to £en rezultat. V tem primeru se isk anje ne nadaljuje.

P oteza transp ozicijsk e tab ele se do da gla vni v arian ti. Rezultat o cene preisk o v ane

p ozicije pa predsta vlja o cena, pridobljena iz transp ozicijsk e tab ele.
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� Drugi primer predsta vlja stanje isk alnega algoritma, v k aterem je globina isk anja

manj²a ali enak a o d globine pridobljene iz transp ozicijsk e tab ele in vrednost tipa

o cenitv e ne predsta vlja to £nega rezultata. Pridobljena o cena p ozicije, nato up ora-

bimo za dolo £anje no v ega isk alnega okna. Sp o dnja meja isk alnega okna se dolo £a

v primeru, k adar tip o cenitv e predsta vlja sp o dnjo mejo. V primeru k o tip o cenitv e

predsta vlja zgornjo mejo, se dolo £a zgornja meja isk alnega okna. Nato prev er-

imo ²e isk alno okno. ƒe sp o dnja meja ima v e£jo vrednost o d zgornje meje, do-

bimo stanje, ki predsta vlja rez in isk anja ni p otrebno nadaljev ati. V nasprotnem

primeru, nadaljujemo preisk o v anje tak o, da na jprej prei²£emo p ozicijo nastalo na

osno vi p oteze pridobljene iz transp ozicijsk e tab ele.

� T retji primer predsta vlja stanje isk alnega algoritma, v k aterem je globina isk anja

v e£ja o d globine pridobljene iz transp ozicijsk e tab ele. V tem primeru pridobljeno

p otezo iz transp ozicijsk e tab ele, up orabimo k ot prv o p otezo za nadaljnje preisk o-

v anje. Na tak na£in izb olj²amo kv aliteto zap oredja p otez.

Z up orab o iterativnega p oglabljanja in isk anja z minimalnim oknom, nam predsta vl-

jena transp ozicijsk a tab ela znatno reducira delo isk alnih algoritmo v. T a lastnost pride

²e p oseb ej do izraza v ²aho vskih k on£nicah, ki na deski vsebujejo le nek a j �gur. Primer

up orab e transp ozicijsk e tab ele prik azuje algoritem 14.

Ra£unalniki ima jo omejen p omnilnik, tak o je tudi v elik ost transp ozicijsk e tab ele ome-

jena. T o pa p omeni, da v dolo £enih primerih priha ja do k olizij. Problem k olizij re²u-

jemo s p omo £jo shem zamenja v. Le te pa temeljijo na naslednjih k onceptih [6 ]:

� K oncept globine (Concept De ep )

T o je tr adicionalen konc ept in temelji na globini pr eiskane ga p o ddr evesa. V

primeru kolizije, ostane v tab eli p ozicija z ve £jo globino.

� K oncept nove ga (Concept New )

Konc epth nove ga daje pr e dnost novim p ozicijam. V primeru kolizije, se p o datki

star e p ozicije nadomestijo s p o datki nove p ozicije.

� K oncept star e ga (Concept Old )

Konc ept daje pr e dnost star ej²im p ozicijam. V primeru kolizije se p o datki ne

pr epi²ejo.
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� K oncept velike ga (Concept Big )

Konc ept velike ga temelji na ²tevilu pr eiskanih vozli²£ v p o ddr evesu. V primeru

kolizije, ostanejo v tab eli p o datki p ozicije, ki vsebuje ve £ pr eiskanih vozli²£ v p o d-

dr evesu.

� K oncept dveh nivojev (Concept Two-level )

Konc ept dveh nivojev temelji na dvonivojski tr ensp ozicijski tab eli. V primeru

kolizije imamo dve moºnosti:

� v primeru kadar ima nova p ozicija ve £jo globino p o ddr evesa, se vr e dnosti

iz tab ele prve ga nivoja pr epi²ejo v tab elo druge ga nivoja. V r e dnosti nove

p ozicije p a se zapi²ejo v tab elo prve ga nivoja;

� v naspr otnem primeru se p o datki p ozicije shr anijo v tab elo druge ga nivoja.

Katerega o d k oncepto v b omo up orabili je o dvisno o d razp oloºljiv ega p omnilnik a. V

primeru k adar nimamo do v olj p omnilnik a, je na jb olje up orabiti k oncept dv eh niv o jev.

Na jb olj up orabljen k oncept pa je k oncept globine. K oncept starega pa se ne up orablja

pri ²aho vskih igrah.

4.11 Zgo do vinsk a hevristik a

Glede na ºe preisk ane p ozicije, si pri generiranju zap oredja p otez lahk o p omagamo z

ubijalsk o in zgo do vinsk o hevristik o. Pri preisk o v anju se zelo p ogosto zgo di, da p oteza,

ki p o vzro £i rez v dolo £enem v ozli²£u, p o vzro £a jo rez tudi v sosednjih v ozli²£ih. T ak o

si lahk o te p oteze shranimo in v sosednjih v ozli²£ih preisk o v anje za£nemo s p omo £jo

teh p otez. Opisan na£in oblik o v anja zap oredja p otez imen ujemo ubijalsk a hevristik a.

Raz²iritev te hevristik e predsta vlja zgo do vinsk a hevristik a. Dobra p oteza nek ega v oz-

li²£a, predsta vlja tudi dobro p otezo v v ozli²£ih, ki jih b omo preisk ali v nadaljev anju.

Npr., v nek em v ozli²£u p oznamo na jb olj²o p otezo. P otem obsta ja v elik a v erjetnost,

da b omo v isk alnem drev esu na jdli v ozli£e, ki se o d prej²njega v ozli²£a s stali²£a p ozi-

cije, razlikuje le v p oloºa ju ene �gure. T a mala razlik a p ona v adi bistv eno ne spremeni

p ozicije in s p omo £jo prej izbrane p oteze, lahk o oblikujemo zelo dobro zap oredje p otez.
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in t alphaBeta (P osition p, in t depth, in t alpha, in t b eta) {

in t oldAlpha = alpha, v alue, b est = -Ev aluate.INFINITY;

b o olean searc h = true ;

Mo v e lastMo v e, b estMo v e;

TTMo v e ttMo v e= TT able.�nd(p.getKey());

// ƒe p ozicija ni najdena je ttMove.move = 0 in ttMove.depth = -1

if( ttMo v e.Depth >= depth ){

if( ttMo v e.�ag == TT able.Exact ) return ttMo v e.ev al;

else if( ttMo v e.�ag == TT able.Lo w er ) alpha = max(alpha, ttMo v e.ev al);

else if( ttMo v e.�ag == TT able.Upp er ) b eta = min(b eta, ttMo v e.ev al);

if( alpha >= b eta ) return ttMo v e.ev al;

}

// Po goj za kon£ anje r ekurzije

if( p.endGame() || depth <= 0 ){

v alue = p.ev aluate();

TT able.record(p.getKey(),0,v alue,TT a ble.E xact,0);

return v alue;

}

// Iskanje najpr ej nadaljijemo z p otezo tr ansp ozicijske tab ele

if( ttMo v e.depth > 0 ){

p.mak eMo v e(ttMo v e.mo v e);

b est = -alphaBeta(p,depth-1,-b eta,-alpha); // Oc enimo p ozicijo

b estMo v e = p.unmak eMo v e();

if( b est > alpha ) // A li p oteza prip ada glavnivarianti

if( b est >= b eta ) searc h = false ;

else alpha = b est;

}

if( searc h ){

Mo v es mo v es = p.generateLegalMo v es();

while( p.mak eNextMo v e(mo v es) ){

v alue = -alphaBeta(p,depth-1,-b eta,-alpha); // Oc enimo p ozicijo

lastMo v e = p.unmak eMo v e();

if( v alue > alpha ){

b est = v alue; b estMo v e = lastMo v e;

if( v alue >= b eta ) searc h = false ;

else alpha = v alue;

}

}

}

// R ezultat iskanja shr animo v tr ansp ozicijsko tab elo

if( b est <= oldAlpha ) TT able.record(p.getKey(),0,b est,TT able .Upp er,0);

else if( b est >= b eta )

TT able.record(p.getKey(),depth,b est,TT ab le.Lo w er,b estMo v e);

else TT able.record(p.getKey(),depth,b est,TT ab le.E xact,b estMo v e) ;

return b est;

}

Algoritem 14: Alfa�b eta z transp ozicijsk o tab elo
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V okviru alfa-b eta algoritma lahk o za k asnej²o up orab o shranjujemo dv a tipa p otez. T o

so p oteze, ki predsta vlja jo na jb ol²o izbrano p otezo in p oteze, ki p o vzro £a jo rez. T ak o

shranjene p oteze niso n ujno tudi na jb olj²e. Zato si lahk o v o dimo zgo do vinsk o usp e²nost

(zgo do vinsk o hevristik o) in na osno vi nje urejamo no v a zap oredja p otez. Do datno pa

moramo up o²tev ati ²e globino isk anja. Ka jti p oteze izbrane blizu k orensk ega v ozli²£a

so p omem bnej²e o d tisth, ki so izbrane blizu listo v.

4.12 Klestenje z ni£elno p otezo

Za p o v e£anje globine isk anja, s tem pa tudi zmogljiv osti programo v lahk o up orabimo

selektivne algoritme. Ti algoritmi na ra£un doseganja v e£jih globin, do datno klestijo

isk alno drev o z moºnostjo, da dolo £ena p omem bna v ozli²£a spregleda jo. Primer tak ega

algoritma je klestenje z ni£elno p otezo (Null-Mo v e Pruning). Ideja algoritma je, da

nasprotniku do v oli o digrati p otezo namesto igralca na p otezi (ni£elna p oteza). Nato

pa prev eri, ali je p ozicija za igralca na p otezi ²e v edno do v olj dobra. T ak o v primeru,

da je isk anje s p omo £jo ni£elne p oteze za igralca na p otezi ²e v edno do v olj dobro, lahk o

pred£asno k on£amo z preisk o v anjem in znatno p ohitrimo algoritem.

Pri tem algoritm u se moramo za v edati, da v dolo £enih primerih klestenje o dp o v e.

Dolo £ene p ozicije se lahk o napa£no o cenijo in p o vzro £ijo izbiro slab e p oteze. Primer

tak²nih p ozicij so p ozicije v ²ah u. Pri teh p ozicij, k adar o digramo ni£elno p otezo, do-

bimo nev elja vno p ozicijo. Zato je isk anje miro v anja p otrebno omejiti, le na p ozicijie,

ki niso v ²ah u. Do daten problem predsta vlja jo ²e primeri, k adar se zap oredoma o di-

gra jo samo ni£elne p oteze. T ak o dobimo degradirano isk anje. Re²itev tega problema

pa predsta vlja, omejev anje izv a janja dv eh zap orednih ni£elnih p otez.

Klestenje pri tem algoritm u predsta vlja, reduciranje globine isk anja, pri isk anju z

ni£elno p otezo. Reduciranje temelji na zmanj²anju globine isk anja za dolo £en fak-

tor. V klasi£nem isk anju miro v anja ima ta faktor vrednost 2, z do dtnimi izb olj²a v ami

pa lahk o ima tudi vrednost 3. T ak o npr., £e dolo £eno v ozli²£e preiskujemo z globino

D in imamo de�niran faktor reduciranja R, p otem je globina isk anja z ni£elno p otezo

enak a D-R.
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in t R = 2;

in t alphaBeta (P osition p, in t depth, in t alpha, in t b eta) {

in t v alue;

// Po goj za kon£ anje r ekurzije

if( p.endGame() || depth <= 0 ) return p.ev aluate();

// Iskanje z ni£ elno p otezo, minimalnim oknom in faktorjem r e ducir anja R

if( !p.inChec k() && depth > 1 ){

p.mak eNullMo v e();

v alue = -alphaBeta(p,depth-1-R,-b eta,-b eta+1);

p.unmak eNullMo v e();

if( v alue >= b eta ) return b eta;

}

// Ustvarimo seznam vseh le galnih p otez

Mo v es mo v es = p.generateLegalMo v es();

// Poi²£ emo najb olj²o p otezo enako kot v alfa-b eta algoritmu

while( p.mak eNextMo v e(mo v es) ){

v alue = -alphaBeta(p,depth-1,-b eta,-alpha); // Oc enimo p ozicijo

p.unmak eMo v e();

if( v alue > alpha ){

if( v alue >= b eta ) return v alue;

alpha = v alue;

}

}

return alpha;

}

Algoritem 15: Klestenje z ni£elno p otezo

Algoritem isk anja z ni£elno p otezo prik azuje algoritem 15. Algoritem omejuje isk anje

miro v anja na p ozicije, ki niso v ²ah u. P oleg reduciranja faktorja globine nad isk anjem

z ni£elno p otezo, up orablja ²e isk anje z minimalnim oknom. Dobljen rezultat isk anja

pa nato prev eri, ali je lahk o del gla vne v arian te. Preostali del algoritma pa je enak

osno vnem u alfa-b eta algoritm u.

Na ºalost klestenje z ni£elno p otezo ne deluje v vseh primerih. Primer tak e p ozicije je

p ozicija, ki jo prik azujemo v nadaljev anju. V tej p otezi, £e £rni igralec o digra p otezo

Kb2, sledi p oteza b elega Kd2 in zmaga b eli igralec. V primeru ni£elene p oteze pa

b eli igralec lahk o o digra Kc3 ali k atero k oli drugo p otezo in nastala p ozicija pred-

sta vlja remi p ozicijo. P o dob en problem nastopi tudi v primeru, £e je na p otezi b eli

igralec. Katerak oli njego v a p oteza prip elje v remi. S p omo £jo ni£elne p oteze pa £rni
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igralec mora o digrati Kb2 in tak o omogo £a zmago b elega igralca. T ak e p ozicije so zelo

p ogoste v k on£nicah. Zato algoritem isk anja z ni£elno p otezo p ona v adi ne up orabljamo

v k on£nicah.

0Z0Z0Z0Z

Z0Z0Z0Z0

0Z0Z0Z0Z

Z0Z0Z0Z0

0Z0Z0Z0Z

Z0ZKZ0Z0

0ZPZ0Z0Z

Z0j0Z0Z0

Na sp o dnjem primeru si p oglejmo ²e en problem, ki lahk o nastopi v primeru klestenja

z ni£elno p otezo. P ozicija je tak a, da b eli igralec v vsak em primeru matira £rneg z

p otezo Qg2. Pri preisk o v anju z globino isk anja 2, se z ni£elno p otezo spremeni igralec

na p otezi in zmanj²a globina. Ker ima globina vrednost 0, se p ozicija o ceni na osno vi

stati£ne o cene ter tak o dobimo napa£no o ceno. T a primer predsta vlja horizon talni

efekt isk anja z ni£elno p otezo. Izognemo se m u tak o, da ni£elene p oteze omejimo na

preisk o v anja z v e£jimi globinami.

0Z0Z0ZKZ

OPZ0Z0Z0

0ZPZ0Z0Z

Z0ZPZ0Z0

0Z0oPZPZ

Z0o0oPoQ

poqZ0o0Z

Z0ZrZ0j0

Klestenje z ni£elno p otezo lahk o dolo £ene p omem bne p ozicije v isk alnem drev esu spre-

gleda oz. napa£no o ceni. T ak e p ozicije so b olj p ogoste v k on£nicah igre. ’tevilo p ozicij,

ki jih algoritem spregledea, lahk o na razli£ne na£ine reduciramo. Prvi na£in je up oraba

40



4.13. VERIFIKA CIJA KLESTENJA Z NIƒELNO POTEZO Isk alni algoritmi

adaptivnega faktorja reduciranja. T o p omeni, da faktor reduciranja prilaga jamo tipu

p ozicije in globini isk anja. Dru na£in pa predsta vlja v eri�k acijo klestenja z ni£elno

p otezo. T a algoritem p o drobneje predsta vljamo v naslednjem p o dp ogla vju.

4.13 V eri�k acija klestenja z ni£elno p otezo

Izb olj²a v o klesanja z ni£elno p oteza predsta vlja algoritem v eri�k acije klestenja z ni£elno

p otezo. T a algoritem p oleg ºe omenjenih omejitev, ki smo jih sp oznali pri klestenju

z ni£elno p otezo, vp eljuje v eri�k acijo. T ak o na osno vi rezultata ni£elne p oteze, algo-

ritem do datno prev erja pra vilnost rezultata. Opisani algoritem prik azuje algoritrem 16.

T a algoritem v mnogih primerih o dkrije napa£no o cenjene p ozicije, ki jih p o vzro £i

ni£elna p oteza. V primeru, k adar o dkrijemo napa£no o cenjeno p ozicijo, isk anje p ono vimo

brez ni£elne p oteze in izognemo se napa£nim o cenam. T a algoritem je relativno pre-

prosto implemen tirati. Pra v tak o program, ki ima implemen tiran algoritem isk anje z

ni£elno p otezo, lahk o z do da janjem nek a j vrstic, dop olnimo do predsta vljenega algo-

ritma z v eri�k acijo.

Predsta vljena algoritma, ki klestita isk alno drev o s p omo £jo ni£elne p oteze, preiskujeta

manj²e isk alno drev o in v enak em £asu lahk o prei²£eta drev o z v e£jo globino. Obsta ja pa

nev arnost, da spregledata p omem bne p ozicije in tak o izb ereta napa£no p otezo. ’tevilo

takih p ozicij lahk o zmanj²ali s p omo £jo adaptivnega faktorja reduciranja in v eri�k acije.

Ti dv e omejitvi nam do datno omogo £ata up orab o v e£jega faktorja reduciranja. P osle-

dica tega pa je manj²e isk alno drev o in hitrej²i isk alni algoritem.

4.14 Do datne izb olj²a v e

Zmogljiv ost predsta vljenih algoritme lahk o izb olj²amo na razli£ne na£ine. Npr. v k o-

rensk em v ozli²£u isk alnega drev esa si za vsak o preisk ano p otezo, lohk o shranjujemo

gla vno v arian to (Refutation tables). Dolo £eno gla vno v arian to pa lahk o nato up ora-

bimo v naslednji iteraciji. Up orabimo jo tak o, da na jprej p osku²amo preisk o v ati z

njenimi p otezami.
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in t R = 3;

in t alphaBeta (P osition p, in t depth, in t alpha, in t b eta, b o olean v erify) {

in t v alue;

b o olean fail = false ;

// Po goj za kon£ anje r ekurzije

if( p.endGame() || depth <= 0 ) return p.ev aluate();

// Iskanje z ni£ elno p otezo in minimalnim oknom in faktorjem r e ducirnja R

if( !p.inChec k() && p.n ullMo v eOk() && (!v erifa y || depth > 1) ){

p.mak eNullMo v e();

v alue = -alphaBeta(p,depth-1-R,-b eta,-b eta+1,v erify);

p.unmak eNullMo v e();

if( v alue >= b eta ){

if( v erify ){

depth - -; // R e ducir anje globine iskanja

v erify = false ; // V eri�kacija v p o ddr evesih ni p otr ebna

fail = true ; // Za o dkrivanje nap a£no o c enjenih p ozicij

}

else return v alue;

}

}

while( true ){

// Del alfa-b eta algoritma

while( p.mak eNextMo v e(mo v es) ){

v alue = -alphaBeta(p,depth-1,-b eta,-alpha, v erify);

p.unmak eMo v e();

if( v alue > alpha ){

if( v alue >= b eta ) return v alue;

alpha = v alue;

}

}

// Kadar je samo ni£ elna p oteza p ovzr o £ila r ez

if( fail && alpha < b eta ){

depth ++; // Ponovimo iskanje z prvotno globino

fail = false ; // Ponovna veri�kacija v tem vozli²£u ni p otr ebna

v erify = true ; // V eri�kacija v p o ddr evesih je p otrbna

con tin ue ;

}

break ;

}

return alpha;

}

Algoritem 16: V eri�k acija klestenje z ni£elno p otezo
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4.14. DOD A TNE IZBOLJ’A VE Isk alni algoritmi

V primeru up orab e algoritmo v z transp ozicijsk o tab elo in dolo £enih drugih primerih,

lahk o zmogljiv ost algoritmo v izb olj²amo tak o, da preiskujemo tudi v £asu k adar nismo

na p otezi. T ak o si algoritem lahk o pripra vil p o datk e oz. vsebino tab ele, ki jo lahk o

zelo u£ink o vito up orabi v naslednji p otezi oz. k adar b o izbiral sv o jo na jb olj²o p otezo.

Do datno lahk o zmogljiv ost algoritmo v p o v e£amo ²e z up orab o p orazdeljenega ra£u-

nalni²k ega sistema. Breme algoritma lahk o p orazdelimo na v e£ ra£unalnik o v. T ak o

algoritem ima na v oljo v e£ ra£unalni²kih viro v s p omo £jo k aterih lahk o dosega b olj²e

rezultate.

Zmogljiv ost isk alnih algoritmo v je o dvisna tudi o d o cenitv ene funk cije. T ak o s p omo £jo

izb olj²a v e o cenitv ene funk cije, lahk o izb olj²amo tudi zmogljiv ost isk alnih algoritmo v.

P o drobnej²i opis o cenitv ene funk cije in njeneih lastnosti predsta vljamo v p ogla vju 6.

Za doseganje £im v e£jih isk alnih globin lahk o up orabimo razli£ne algoritme, ki jih je

p otrebno zdruºiti v eno celoto. Dolo £eni algoritemi se izk aºejo k ot b olj²i v dolo £enih

fazah igre, dolo £enih globinah preisk o v anja itd. Zato jih je p otrebno zdruºiti v eno

celoto, ki nam omogo £a u£ink o vito preisk o v anje isk alnega drev esa. Npr. v eno celoto

lahk o zdruºimo naslednje algoritme:

� aspiracijsk o isk anje,

Omo go £ a £ asovno omejeno iskanje in iter ativno p o glabljanje.

� MTD( f ),

Omo go £ a upr avljenja alfa b eta iskanja z ni£ elnim oknom na osnovi aspir acijske

vr e dnosti, pridobljene iz pr ej²nje iter acije aspir acijske ga iskanja.

� alfab eta algoritem z ni£elnim oknom in transp ozicijsk o tab elo in

Centr alni algoritem iskanja, ki temelji na alfa-b eta algoritmu in up or ablja ni£ elno

okno ter tr ansp ozicijsko tab elo.

� isk anje miro v anja.

Up or ablja ga alfa-b eta algoritem za o c enjevanje dinami£nih p ozicij.
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T ak o vidimo, da je zmogljiv ost ²aho vski algoritmo v o dvisna tudi o d izbire in na£ina

zdruºev anja p o dalgoritmo v, ki pa so sp et o dvisni o d zelo dosti deja vnjik o v. Ne smemo

pa p ozabiti, da na zmogljiv ost vpliv a ²e o cenitv ene funk cije, ki predsta vlja osno v o

isk alnih algoritmo v ²aho vskih programo v.
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5. Generator p otez

Generator p otez je ena o d zelo p omemebnih k omp onen t ra£unalni²k ega ²aha. Imple-

men tiramo ga na osno vi predsta vitv e igre. Njego v a naloga je generiranje �dobrega�

zap oredja p otez, v £im kra j²em £asu. Dobro zap oredje p otez omogo £ilo isk alnem u

algoritm u, oblik o v anje £im manj²ega isk alnega drev esa. T ak o v primeru idealnega ge-

neratorja p otez lahk o dobimo minimalno isk alno drev o. V realnosti tega ne moremo

dose£i. Z up orab o dolo £enih algoritmo v in mehanizmo v generiranja p otez, lahk o ob-

likujemo isk alno drev o, ki je o d 20% - 30% v e£je o d minimalnega isk alnega drev esa.

Kak o implemen tirati generator p otez? Izbiramo lahk o med dv ema na£inoma. Prvi

na£in predsta vlja generator, ki sproti generira p oteze. T ak o v primeru reza v isk alnih

algoritmih, preostale p oteze ni p otrebno generirati. Drugi na£in pa, predsta vlja gene-

rator, ki vse p oteze generira na enkrat. V tem primeru imamo vse p oteze na v oljo.

Dobljene p oteze nato na dolo £en na£in lahk o uredimo, ter dobimo �dobro� zap oredje

p otez. Drugi na£in se izk aºe k ot b olj²i. Le ta s p omo £jo dobrega zap oredja p otez,

omogo £a isk alnim algoritmom, dosega jo znatno b olj²ih rezultato v.

Pri implemen taciji generatorja, na jv e£ji problem predsta vlja o dkriv anje, ali je generi-

rana p oteza v elja vna. T a problem ²e p oseb ej pride do izraza, k adar moramo prev erjati

ali generirana p oteza p o vzro £ila ²ah igralcu, ki o digra p otezo. Razlog tem u je k omlek-

sno in £aso vno zah tevno ugota vljanje ali je igralec v ²ah u. T a problem lahk o re²imo na

dv a na£ina. Prvi na£in v £asu generiranja p otez, o digra generirano p otezo in prev eri

ali je p oteza legalna. Drugi na£in pa generira vse p oteze, tak o v elja v e k ot nev elja vne.

V elja vnost p otez pa se prev eri, v £asu izv a janja isk alnega algoritma. T ak o se £aso vno

zah tevno prev erjanje, ali je igralec v ²ah u, izv a ja v £asu preisk o v anja isk alnega drev esa.

Zaradi rezo v v isk alnih algoritmih, dolo £ene p oteze ne b omo preisk o v ali s tem pa tudi

ne b omo prev erjali ali so v elja vne. Na tak na£in, dobimo generator p otez, ki je £aso vno

manj p otraten.
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P oglejmo ²e k ak o oblik o v ati dobro zap oredje p otez? Na jb olj preprost in zmogljiv me-

hanizem za oblik o v anje dobrega zap oredja p otez, predsta vlja MVV/L V A (Most V alu-

able Victim / Least V aluable A ttac k er) shema. Ideja te sheme, je da uredi p oteze

p o naslednjem kriteriju. Na za£etku seznama so p oteze, ki vsebujejo jemano �guro

z na jv e£jo vrednostjo in �guro p oteze z na jmanj²o vrednostjo. S p omo £jo te sheme

se zmogljiv ost isk alnih algoritmo v znatno p o v e£a. Do datno pri oblik o v anju zap oredja

p otez lahk o up orabimo ²e transp ozicijsk o tab elo ter ubijalsk o in zgo do vinsk o hevristik o.

T ak o lahk o na osno vi ºe preisk anih p ozicij, in shranjenih p o dadatk o v v p omnilniku, do-

datno izb olj²amo zap oredje p otez.

V se na²tete mehanize za oblik o v anje dobrega zap oredja p otez, je na k o cu p otrebno

²e zdruºiti v eno celoto. Na jb olj up orabljen na£in predsta vlja, up orab o meto d p o

naslednjih prioritetah:

1. p oteza transp ozicijsk e tab ele,

2. p oteze jemanja v k on tekstu MVV/L V A zap oredja,

3. p oteze ubijalsk e hevristik e,

4. p oteze zgo do vinsk e hevristik e in

5. p oteze na osno vi stati£nih hevristik.

V tej shemi prv o p otezo predsta vlja p oteza transp ozicijsk e tab ele. T o je p oteza, ki smo

jo za to p ozicijo ºe preisk ali in izbrali k ot na jb olj²o ali k ot p otezo, ki je p o vzro £ila rez.

P oteze, ki sledijo tej p otezi, so p oteze jemanja oz. p oteze urejene p o prej omenjene

sheme MVV/L V A. T em p otezam sledijo p oteze ubijalsek hevristik e. T o so p oteze, ki

so v prej²njih v ozli²£ih p o vzro £ale rez. T ak o obsta ja dolo £ena v erjetnost, da b o do ubi-

jalsk e p oteze tudi v tej p oziciji p o vzro £ile rez. Naslednje p oteze pa predsta vlja jo p oteze,

ki jih uredimo p o zgo do vinski hevristiki oz. njiho vi usp e²nosti v ºe preisk anih p ozici-

jah. Preostale p oteze pa lahk o uredimo na osno vi stati£nih hevristik. Npr. p oteze, ki

premik a jo �gure na sredino desk e so p ona v adi b olj²a o d tistih, ki �guro premik a jo v k ot.

K ot vidimo je generator p otez zelo p omem bna k omp onen ta ra£unalni²k ega ²aha. Z

do datnimo mehanizmi pa lahk o zap oredje p otez ²e do datno izb olj²amo. P osledica tega
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je nek olik o p o £asnej²i generator p otez ter isk alni algoritmi, ki dosega jo v e£je isk alne

globine. T ak o vidimo, da dobro zap oredje p otez oz. generator p otez znatno vpliv a na

zmogljiv ost ²aho vskih programo v.
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6. Ocenitv ena funk cija

Ocenitv ena funk cija (Ev aluation F unction) p o da ja stati£no o ceno p ozicije in predsta vlja

znanje, ki ga vsebujejo ²aho vski programi. Znanje, ki ga vsebuje o cenitv ena funk cija,

lahk o predsta vimo v obliki ²tevila, ki predsta vlja v erjetnost, da b omo v igri zmagali.

P ona v adi se up orablja jo ²tevila, ki nima jo dolo £enega p omena. Oceno p ozicije lahk o

merimo za igralca na p otezi ali za njego v ega nasprotnik a. ƒe je o cena za enega izmed

igralcev dobra, je p osledi£no za drugega slaba (ni£elna vsota). T ak a o cena je p otrebna

za pra vilno delo v anje isk alnih algoritmo v. T ak o s p omo £jo o cenitv ene funk cije, dobimo

nek o ²tevilo, ki p o v e za k aterega igralca in za k olik o je b olj²a p ozicija, glede na njego v-

ega nasprotnik a.

Glede na k oli£ino znanja, ki jih o cenitv ene funk cije vsebujejo, jih delimo na b olj oz.

manj k ompleksne. Bolj k ompleksna je funk cija, v e£ znanja o dkriv a in £aso vno je b olj

zah tevna. T ak o glede na razmerje med hitrostjo in k oli£ino znanja, lahk o o cenimo mo £

programa. ƒe imamo hiter program z malo znanja, b o zmogljiv ost programa relativno

slaba. T ak program lahk o izb olj²amo z do da janjem znanja o cenitv eni funk ciji. T o da

£e program u do damo prev elik e k oli£ine znanja, isk alne algoritme znatno up o £asnimo

in dobimo program, ki b o pra vtak o slab. Za optimalno mo £ programa je tak o p otrebno

ura vna v anje njego v e hitrosti in znanja. T a to £ k a ura vna v anja je o dvisna tudi o d tipa

nasprotnik a. V primeru k o igramo proti drugem u program u, je b olj²e imeti hitrej²i

program z malo manj znanja. T ak o lahk o doseºemo v e£jo globino isk anja in izb eremo

b olj²o p otezo. Kadar pa igramo proti £lo v eku, je b olje, £e imamo v e£ znanja. Ka jti

£lo v ek glede na sv o je izku²nje ima dolo £eno znanje, s p omo £jo k aterega zna dobro

izk ori²£ati luknje v znanju programa.

6.1 Izrazi o cenitv ene funk cije

Ocenitv eno funk cijo sesta vlja v e£ izrazo v. V sak izraz pa o cenjuje dolo £ene sp eci�£nosti

p ozicije. T ak o lahk o v o cenitv eni funk ciji na jdemo izraze za dolo £anje naslednjih v er-

jetnosti: o zmagi, o zmagi v nek a j p otezah in o zmagi v k on£nici igre. ƒe v erjetnost

za zmago igralca z b elimi �gurami ozna£imo z ws in za zmago njego v ega nasprotnik a
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bs , v erjetnost za zmago v nek a j p otezah z wm in bm , in v erjetnost za zmago v k on£nici

igre z we in b e , p otem je v erjetnost za zmago v dolo £eni p oziciji za igralca z b elimi

�gurami enak a:

w s + (1 � bs � w s ) � w m + (1 � bs � w s � bm � w m ) � w e (6.1)

oz. za njego v ega nasprotnik a:

bs + (1 � bs � w s ) � bm + (1 � bs � w s � bm � w m ) � be (6.2)

T ak o v o cenitv eni funk ciji p oleg predsta vljenega primera, lahk o up orabljamo ²e druge

v erjetnostne izraze in jih med seb o j k om biniramo. T uk a j se p osta vi vpra²anje, k atera

k om binacija je na jb olj²a? T o ugoto vljamo tak o, da program testiramo z razli£nimi

k om binacijami izrazo v.

6.2 Informacije v o cenitv eni funk ciji

K ot smo ºe p o v edali, o cenitv eno funk cijo sesta vlja v e£ izrazo v. Ti izrazi pa lahk o

o dkriv a jo naslednja znanja:

� material,

R azlika vsote vr e dnosti b elih �gur in vsote vr e dnosti £rnih �gur. Za igr alc a je

b olj²e, £ e je vsota vr e dnosti nje govih �gur ve £ja o d naspr otnikovih.

� mobilnost,

’tevilo moºnih p otez, ki jih lahko nar e di igr ale c. Za igr alc a je b olje, £ e ima na

r azp olago ve £ moºnih p otez kot nje gov naspr otnik.

� okupacija,

Polja v igri so lahko nadzor ovana s str ani b elih, £rnih, b elih in £rnih, in nob enih

�gur. T ako lahko p olja r azdelimo na tista, ki so okupir ana s str ani b elih �gur,

£rnih �gur in neutr alna p olja. Za igr alc a je b olje, £ e nje gove fugur e okupir ajo ve £j

p olj, kot naspr otnikove.

� groºnja

Pr e dstavlja moºnost, da e den o d igr alc ev na nek na£in, gr ozi z dolo £ eno p otezo

drugemu igr alcu. Npr., s pr emikom dolo £ ene �gur e, lahko naspr otnik doseºe ²ah,

ki p a mu nato omo go £ a nadaljnji r azvoj igr e in nap ad.
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� struktura in

Dolo £ ena struktur a �gur je b olj²a v primerjavi z drugo. Npr., dva kmeta drug

za drugim pr e dstavljata slab o struktur o. V kasnej²i fazi igr e ali kon£nici lahko

kmeta p ostaneta, zelo lahek plen za naspr otnika. Iskalni algoritem je omejen z

globino iskanja in ne mor e dose £i kon£nic e igr e. T ako se lahko zgo di, £ e o c enitvena

funkcija ne vsebuje znanja o sturkturi, da pr o gr am o digr al slab o p otezo.

� vzorci.

Dolo £ eno znanje lahko vgr adimo s p omo £jo vzor c ev in tako doseºemo b olj²o o c e-

nitev p ozicije. Npr. s p omo £jo vzor c a, lahko ugotovimo kak²na je za²£ita kr alja.

6.3 Ugla²ev anje o cenitv ene funk cije

Ocenitv ena funk cija glede na dolo £ene vrednosti izrazo v in spremenljivk p o da ja o ceni-

tev p ozicij. T uk a j se p osta vlja naslednje vpra²anje: k ak o pridemo do vrednosti spre-

menljivk in izrazo v? V ta namen se lahk o up orabijo naslednje meto de:

� normalizacij,

Gle de na dolo £ eno vr e dnost, npr. material kmeta, lahko izr a£unamo vr e dnost ma-

teriala vseh kmetov. T o nar e dimo s p omo £jo mnoºenja materiala enga kmeta z

²tevilom kmetov na deski. T ako je r ezultat izr aza o dvisen o d samo ene ga p ar ame-

tr a.

� izv a janje pritisk a in

Z izbir o dolo £ enih vr e dnosti p ar ametr ov, lahko v r azli£nih p ozicijah doseºemo

dolo £ en cilj. Npr, zamenjava tr dnjave za konja ali lovc a je slab a, c elo v primeru

kadar pridobimo ²e ene ga kmeta. T o da v primeru kadar pridobimo dva kmeta se

ta zamenjava izkaºe kot dobr a. T ako vr e dnosti �gur mor ajo zadostiti nasle dnjima

izr azoma: R > B + P in R < B + 2 � P . Kjer R pr e dstavlja vr e dnost tr dnjavo, B

vr e dnost lovc a in P vr e dnost kmeta.

� upra vljanje prev ar.

V dolo £ enih p ozicijah, lahko p osku²amo z spr eminjanjem p ar amter ov o c enitvene

funkcije, ugotoviti kak²na je p ozicija. T ako lahko v primeru silovite ga nap ada,

p osku²amo z ºrtvovanjem �gur dose £i mat.
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Ugla²ev anje o cenitv ene funk cije p oleg ºe opisanih meto d, lahk o izv a jamo tudi brez

£lo v e²k ega p osredo v anja. T o naredimo tak o, da up orabimo naslednje meto de stro jnega

u£enja:

� vzp enjene na hrib (Hil l-climbing) ,

T a meto da, p erio di£no spr emenija pr ar ametr e za neko malo vr e dnost in testir a

zmo gljivost spr emenjenih p ar ametr ov. Spr emenjene p ar ametr e ob drºi le v primeru

kadar se zmo gljivost pr o gr ama p ove £ a. Slab ost te meto de je njena p o £ asnost in

moºnost, da opti£i v lokalnem optimumu.

� sim ulirano ohla janje (Simulate d anne aling) ,

T a meto da je p o dobna vzp enjanju na hrib. S p omo £jo malih spr emeb v p ar ametrih

in o c enjevanju le teh, ob drºimo le tiste p ar ametr e, ki izb olj²ajo zmo gljivost pr o-

gr ama. T o da £ e se zmo gljivost ne izb olj²uje, se naklju£no ali p o dolo £ enem pr av-

ilu lahko, izb er ejo tudi slab²i p ar ametri. T ako se izo gnemo lokalnim optimumom.

V erjetnost izbir anja slab²ih p ar ametr ov je na za£ etku velika, nato p a se p ostop oma

zmanj²uje. T ako na nek na£in simulir amo ohlajanje, p o £ em je meto da tudi do-

bila ime. T a meto da je p o £ asnej²a o d meto de vzp enjanja na hrib omo go £ a p a

pridobivanje b olj²ih r ezultatov

� genetski algoritmi (Genetic algorithms) in

Vzp enjanje na hrib in simultano ohlajanje ob drºita samo eno dobr o mnoºic o

p ar ametr ov, ki se je p ostop oma spr eminjala. Genetski algoritmi p a vsebujejo p opu-

lacijo mnoºic. Z op er atorji mutacijo, kriºanjem in selekcijo, p opulacijo na dolo £ en

na£in spr eminjamo ter dobijamo nove mnoºic e p ar ametr ov [11]. T e mnoºic e

p ar ametr ov nato o c enimo ter jih gle de na o c enitev zavrºemo ali do damo v p opu-

lacijo. T a pr o c es spr eminjanja nato p erio di£no p onavljamo, do dolo £ ene ga kon-

£ne ga p o goja. T ako na koncu dobimo dolo £ eno p opulacijo �dobrih� p ar ametr ov

o c enitvene funkcije.

� nevronsk e mreºe (Neur al networks) .

S p omo £jo dolo £ ene nevr onske mr eºe lahko nadomestimo c elotno o c enitveno funk-

cijo. Nevr onska mr eºa vsebuje nevr one in uteºi na osnovi katerih p o daja o c eno

p ozicije. Kako p a nastaviti uteºi nevr onski mr eºi. T o lahko nar e dimo s p omo £jo

ºe omenjenih meto d str ojne ga u£ enja. T ako lahko br ez kakr²ne ga koli ²ahovske ga

znanja nau£imo nevr onsko mr eºo o c enjevati p ozicije. Za to b omo p otr eb ovali nekaj
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te dnov, to da dobili b omo dobr o o c enitveno funkcijo in neb o sa nam p otebno ub adati

z ugla²evanjem o c enitvene funkcije.

V se predsta vljene meto de zah tev a jo a vtomatsk o o cenitev programa. T o o cenitev pro-

grama lahk o naredimo na v e£ na£ino v.

� Program lahk o zaºenemo nad mnoºico testnih p ozicij in primerjamo re²itv e p ozi-

cij z p otezami, izbranimi s p omo £jo programa. T ak o o cenitev v tem primeru

predsta vlja ²tevilo pra vilno re²enih p ozicij.

� Program lahk o igra nasproti drugem u ²aho vsk em u program u, samem u sebi, ali pa

proti sv o jim prej²njim v erzijam. Ocenitev pa predsta vlja ²tevilo zmag in remijev

o cenjev anega programa.

� Ocenitv eno funk cijo lahk o primerjamo z preisk o v alnim algoritmom. P ozicijo o cen-

imo s p omo £jo o cenitv ene funk cije in s p omo £jo isk alnega algoritma. Ocenitev

pa predsta vlja ²tevilo enak o o cenjenih p ozicij.

Opisane meto de nam omogo £a jo na razli£ne na£ine ugla²ev anje in implemen tacijo o ce-

nitv ene funk cije. K ot zelo zanimiv a meto da se izk aºe up oraba genetskih algoritmo v za

ugla²ev anje o cenitv ene funk cije v obliki nevronsk e mreºe. T a meto da omogo £a samo d-

ejno u£enje, ki pa tra ja zelo dolgo. T e lastnosti pa vsebujejo tudi vse preostale meto de

stro jnega u£enja.
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7.1 Na£rto v anje

Predsta vljene mehanizme in algoritme ra£unalni²k ega ²aha smo implemen tirali in pre-

iskusili. V ta namen smo na£rto v ali in implemen tirali ²aho vski program. Na£rto v ali

smo ga tak o, da omogo £a enosta vno do da janje in testiranje isk alnih algoritmo v in

razli£nih predsta vitev igre. T o smo dosegli s p omo £jo aplik aciskih vmesnik o v in dedo-

v anjem. T ak o smo omogo £ili hiter na£in do da janja no vih predsta vitv e igre in isk alnih

algoritmo v in up orab o ºe implemen tiranih ostalih sesta vnih delo v ra£unalni²k ega ²aha.

Npr. £e ºelimo preiskusiti no v isk alni algoritem. T eda j b omo s p omo £jo dedo v anja,

implemen tirali dolo £ene abstraktne meto de dolo £enega abstraktnega razreda. Pri im-

plemen taciji tega algoritma pa nam ni p otrebno skrb eti o implemen taciji predsta vitv e

igre, transp ozicijski tab eli, k om unik acijsk em protok olu, merjenju £asa itd. T ak o na£r-

to v an program, omogo £a tudi implemen tacijo razli£nih predsta vitev igre neo dvisno o d

isk alnih algoritmo v. V primeru, £e implemen tiramo no v o predsta vitev igre, lahk o na

osno vi te predsta vitv e, up orabimo vse obsto je£e isk alne algoritme.

Program smo na£rto v ali tak o, da so p osamezne k omp onen te ra£unalni²k ega ²aha med

seb o j neo dvisne. Zaradi hitrosti programa in vmesnik o v, pa vseh k omp onen t nismo

mogli tak o na£rto v ati. Primer takih k omp onen t sta predsta vitev p otez in �gur. Pred-

sta vitev p otez mora biti k ompaktna in jedrnata. Z njimi izv a jamo op eracije nad p ozi-

cijami, z njimi manipuliramo ter jih shranjev ati za k asnej²o up orab o. P oteze pra v tak o

predsta vlja jo vmesnik med isk alnim algoritmom in predsta vitvijo igre. T ak o vidimo, da

predsta vitev p otez ni moºno p oljubno spreminjati. Zato smo se dolo £enim, da takim

k omp onen tam, dolo £ili �ksno oblik o.

Program smo na£rto v ali tak o, da ga sesta vlja v e£ pak eto v. Osno vni pak et smo p oime-

no v ali chess . T a pak et vsebuje naslednje pakte: run, se ar ch, uci in pr esentation . P ak et

run je namenjen zagon u ²aho vsk ega programa. V sebuje pa razrede, ki omogo £a jo zagon
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²aho vsk ega programa na razli£ne na£ine (z up orab o razli£nih predsta vitev in algorit-

mo v).

P ak et searc h je namenjen isk alnim algoritmom. Le ta vsebuje abstraktni razred Se ar ch ,

ki vsebuje instanco na predsta vitev igre, £aso vnik in k om unik acijski protok ol ter nasled-

nji abstraktni meto di void se ar ch() in int getBestMove() . T ak o s p omo £jo dedo v anja

in implemen tacije tega razreda lahk o na hiter na£in do da jamo in preisku²amo no v e

isk alne algoritme.

P ak et uci predsta vlja implemen tacijo standardnega k om unik acijsk ega protok ola UCI.

S p omo £jo tega protok ola, na² progam zna k om unicirati z gra�£nimi up orabni²kimi

vmesniki.

P ak et presen tation pa vsebuje predsta vitv e igre in transp ozicijsk e tab ele. T a pak et vse-

buje vmesnik Position , abstraktni razred T r ansp ositionT able in razreda Pie c e in Move .

Z implemen tacijo vmesnik a P osition lahk o implemen tiramo razli£ne predsta vitv e p ozi-

cije. Z dedo v anjem in implemen tacijo abstraktnega razreda T ransp ositionT able pa

lahk o implemen tiramo razli£ne transp ozicijsk e tab ele. Razreda Piece in Mo v e pa vse-

bujeta meto de in k onstan te za delo z �gurami in p otezami.

Opisano arhitekturo programa ter implemen tacijo vmesnik o v in abstraktnih razredo v

na²ega programa prik azuje razredni diagram na sliki 7.1. S p omo £jo te arhitekture

lahk o preisku²amo razli£ne isk alne algoritme v k om binaciji z razli£nimi implemen taci-

jami predsta vitv e igre in transp ozicijsk e tab ele. Pri tem pa nam ni p otrebno skrb eti

za njiho v o medseb o jno p o v ezo v anje, k om unik acijski protok ol in merejenje £asa. Zaradi

zmogljiv osti programa in p o v ezljiv osti k omp onen t pa predsta vitv e dolo £enih k omp o-

nen t (predsta vitev p otez in �gur) niso transparen tne.

7.2 Implemen tacija

Pri implemen taciji smo implemen tirali na£rto v ano arhitekturo programa. Na jprej smo

implemen tirali predsta vitev p otez in �gur. Predsta vitev p otez smo zasno v ali tak o, k ot

smo jih opisali v p o dp ogla vju 3.1. Nato smo implemen tirali bitno predsta vitev igre

(razred BitBoard) in transp ozicijsk o tab elo (razred TTDeep), ki temelji na k onceptu
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globine. T ak o smo implemetnirali pak et presen tation oz. predsta vitev igre.

Implemen tacijo smo nadaljev ali z uci pak etom. T uk a j smo implemen tirali UCI protok ol

(razred UCI) in leksik alni analizator (razred UCIT ok enizer). Protok ol smo implemen ti-

rali tak o, da lahk o k om unicira z p oljubnim vho dnim (InputStream) in izho dnim (Out-

putStream) tok om.

Pri implemen taciji pak eta searc h smo implemen tirali razreda StopException in Searc h-

TimerT ask. Prvi omogi£a zausta vljanje niti isk alnega algoritma, drugi pa predsta vlja

opra vilo, ki se zgo di, k adar p ote£e dolo £en £as. T ak o smo s p omo £jo teh dv eh razredo v

v razredu Searc h implemen tirali £aso vno omejeno isk anje. P oleg £aso vno omejenega

isk anja, smo v razredu Searc h implemen tirali ²e meto de, ki nasta vlja jo spremenljivk e o

£asu isk anja, globini isk anja, ²tevilu v ozli²£, do k aterih na j isk alni algoritem preiskuje

itd. Nato smo v p o dpak etu algorithm implemen tirali z dedo v anjem razreda Searc h, ²e

isk alne algoritme (alfa - b eta, NegaScout, MTD( f ), itd.).

Na k oncu smo implemen tirali ²e pak et run. T uk o j smo za vsak ega o d isk alnih algorit-

mo v implemen tirali razred za zagon programa. T ak o smo lahk o v gra�£nem up orab-

ni²k em vmesniku medseb o j primerjali razli£ne isk alne algoritme.

Opisano arhitekturo programa v obliki razrednega diagrama prik azuje slik a 7.1. V £asu

izv a janja arhitekturo programa sesta vlja jo tri niti. Prv a nit k om unicira z gra�£nim

up orabni²kim v emsnik om in k o ordinira preostali dv e niti. Druga nit z p omo £jo isk alnih

algoritmo v preiskuje drev o igre. T retja nit pa skrbi za £aso vno omejena isk anja. T ak o

v primeru, k adar p ote£e £as, ta nit zauista vi isk alni algoritem in p o da izbrano p otezo

oz. gla vno v arian to.

Opisano implemen tacijo smo implemen tirali v programsk em jeziku ja v a. Na tak na£in

smo omogo £ili, da se na² program lahk o izv a ja na razli£nih platformah. Slab ost na²e

implemen tacije pa je nek olik o p o £asnj²i program. Razlog tem u je izbira programsk ega

jezik a in ob jektno orien tirano na£rto v anje in implemen tacija. Prednost, ki pa smo

jo pridobili je enosta vno vzdrºev anje in prilaga janje programa no vim algoritmom in

predsta vitv am igre.
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Slik a 7.1: Razredni diagram
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7.3 Gra�£ni up orabni²ki vmesniki

Pri implemen taciji ²aho vsk ega programa je zelo p omem b en tudi gra�£ni up orabni²ki

vmesnik. Njego v a naloga je, da up orabniku omogo £i up orabni²k o prijazno k om unici-

ranje z ²aho vskim programom. Ker pa se v ozadju izv a ja ²aho vski program, se o d

gra�£nega vmesnik a do datno zah tev a, £im manj²e obremenjev anje ra£unalni²kih viro v.

Na² program ne vsebuje gra�£nega up orabni²k ega vmesnik a. Ima pa implemen tiran

UCI vmesnik. S p omo £jo tega vmesnik a lahk o na² p ogram p o v eºemo z razli£nimi

gra�£nimi vmesniki k ot so npr. Arena, Jose, F ritz itd.

7.3.1 Arena

Arena je prosto dostop eg gra�£ni up orabni²ki vmesnik (slik a 7.2). Omogo £a k om u-

nik acijo z ²aho vskimi programi prek o Win b oard in UCI protok ola. P oleg tega vsebuje

²e mnogo razli£nih funk cij, k ot so npr. [14]:

� igranje igre proti Win b oard ali UCI ²aho vsk em u program u,

� igranje turnirjev med med ²aho vskimi programi,

� analizo p ozicij s p omo £jo ²aho vskih programo v,

� p o dpira Fisc her-o v naklju£ni ²ah,

� vklju£uje knjiºnice za ²aho vsk e programe,

� itd.

Arena je zelo zmogljiv gra�£ni up orabni²ki vmesnik, ki vsebuje zelo dosti funk cional-

nosti. Napisal ga je Martin Blume v oro dju Delphi. T ak o ga lahk o zaganjamo samo

na Windo ws op eracijskih sistemih in vsebuje samo 2D p ogled. T o pa sta tudi edini

slab ost, ki jih lahk o o £itamo tem u gra�£nem u vmesniku.
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Slik a 7.2: Arena

7.3.2 Jose

Jose je gra�£ni up orabni²ki vmesnik, ki je pra vtak o prosto dostop en in omogo £a igranje

igre proti Win b oard in UCI ²aho vskim programom. T a program je napisan v pro-

gramsk em jeziku ja v a ter up orablja Ja v a3D aplik acijski vmesni in MySql p o datk o vno

bazo [15]. T ak o lahk o partije shranjujemo v p o datk o vno bazo in jih k asneje tudi ure-

jamo in analiziramo. Ker pa je napisan v programsk em jeziku Ja v a, zah tev a nek a j

v e£ ra£unalni²kih viro v in je prenosljiv na razli£ne platforme. Od programa Arena se

razlikuje ²e p o tem, da vsebuje p oleg 2D ²e 3D p ogled (sliki 7.3 in 7.4) in ima manj²i

nab oru funk cionalnosti.
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Slik a 7.3: Jose 2D

Slik a 7.4: Jose 3D
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7.4 T estiranje

Implemen tiran program smo tudi testirali. T estirali smo ga s p omo £jo testnih knjiºnic

ter v igri proti drugim ²aho vskim programom in amaterskim igralcem ²aha. T estiranje

smo izv a jali na ra£unalniku z pro cesorjem P en tium 4 2.8 GHz in 512 MB p omnilnik a.

T estni program pa je up orabljal alfa-b eta algoritem, klestenje z ni£elno p otezo, aspi-

racijsk o isk anje, isk anje miro v anja, transp ozicijsk o tab elo, ubijalsk o hevristik o in bitno

predsta vitev igre. V primeru testnih knjiºnic je program dosegel 53.3 % usp e²nost.

P o drobnej²i opis testiranja prik azuje naslednja tab ela.

T estna knjiºnica Rezultat ƒas Usp e²nost

Encyclop edia of Chess Middlegames 273/879 5 sec. 31.1%

Win at Chess 222/300 5 sec. 74.0%

1001 Wining Chess Sacri�ces 666/1001 5 sec. 66.5%

Skupa j 1161/2180 53.3%

Iz rezultato v vidimo, da je na² program relativno usp e²en v primeru p ozicij, ki v o dijo

k zmagi. V primeru teh p ozicij je na² program dosegel 68.3 % usp e²nost. T ak o lahk o

sklepamo, da na² program vsebuje relativno zmogljiv e isk alne algoritme in predsta vitev

igre. Nek olik o slab²e rezultate pa smo dosegli pri p ozicijah, ki se p o ja vlja jo v sredini

igre. T uk a j smo dosegli le 31.1% usp e²nosti. Iz teh razultato v lahk o sklepamo, da na²

program vsebuje o cenitv eno funk cijo, ki vsebuje premalo ²aho vsk ega znanja. T ak o z

do da janjem dolo £enega znanja o cenitv eni funk ciji, lahk o zmogljiv ost na²ega programa

²e p o v e£amo.

Proti £lo v eku se je na² program izk azal b olje, k ot v primeru re²ev anja testnih p ozicij.

V primeru iger, kjer smo program u omejili £as, za igranje ene p oteze na eno min uto,

je dosegel pribliºno 60% usp e²nost. V primeru hitrop oteznega ²aha pa se je njego v a

usp e²nost p o v e£ala na 80%.

V primerja vi z tren utno na jb olj²imi ²aho vskimi programi, k ot so npr. F ritz, Junior,

GNUChess, itd. smo z na²im programom usp eli dose£i le remi. Razlog tem u pa ja, da

se ti programi razvija jo ºe v e£ let in implemen tirani so v programsk em jeziku C. Iz teh

razlogo v so ti programi b olj optimizirani in dosega jo v e£je globine isk anja.
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Iz dobljenih rezultato v lahk o vidimo, da je implemen tiran program relativno dob er.

Izb olj²amo pa ga lahk o tak o, da o cenitv eni funk ciji do damo ²e dolo £ena znanja. Do-

datno pa lahk o s p omo £jo dolo £ene meto de stro jnega u£enja p oskusimo izb olj²ati (pri-

lago diti na²em u program u) vrednosti parametro v v o cenitv eni funk ciji. P oleg izb olj²e-

v anja o cenitv ene funk cije lahk o program izb olj²amo ²e s p omo £jo up orab e dolo £enih

algoritmo in zgo do vinsk e hevristik e.
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V diplomski nalogi smo se seznanili z implemen tacijo ra£unalni²k ega ²aha. Sp oznali

smo sesta vne dele ²aho vskih programo v in njiho v e zmogljiv osti. Osno vni sesta vni deli

²aho vskih programo v so: predsta vitev igre, isk alni algoritmi, generator p otez, o ceni-

tv ena funk cija, transp ozicijsk a tab ela, UCI vmesnik in gra�£ni up orabni²ki vmesnik.

V okviru predsta vitev igre smo sp oznali v e£ razli£nih predsta vitev. Na jb olj²a in na j-

k ompleksnej²a predsta vitev je bitna predsta vitev. Ker up orablja bitne op eracije, je

znatno hitrej²a, v primerja vi z k aterok oli drugo predsta vitvijo. Predsta vitev igre up o-

rabljamo pri isk alnih algoritmih. Osno vni algoritem, na k aterem temeljijo ²aho vski

programi, je alfa-b eta algoritem. Za £aso vno omejena isk anja pa se up orabljata itera-

tivno p oglabljanje in aspiracijsk o isk anje. Izb olj²a v o alfa-b eta algoritma predsta vljata

NegaScout in MTD( f ) algoritma. Prvi temelji na isk anju gla vne v arian te, drugi pa na

isk anju z minimalnim oknom.

Pri vseh algoritmih, ki temeljijo na alfa-b eta algoritm u, je p otrebno up orabiti ²e zbi-

ranje gla vne v arian te in isk anje miro v anja. Zbiranje gla vne v arian te omogo £a, p oleg

p o da janja o cenitv e, ²e p o da jane izbrane gla vne v arian te. Isk anje miroa vna pa o dpra vlja

u£inek obzorja oz. nadaljuje isk anje do stati£nih p ozicij, ki jih nato o ceni s p omo £jo

o cenitv ene funk cija. Za doseganje v e£jih globin isk anje, se v algoritmih up orablja

²e transp ozicijsk a tab ela, ubijalsk a hevristik a in zgo do vinsk a hevristik a. T ransp ozici-

jsk a tab ela o dpra vlja redudan tna isk anja. Zgo do vinsk a in ubijalsk a hevristik a pa se

up orablja za generiranje �dobrega� zap oredja p otez.

Do datno pa lahk o up orabimo ²e selektivne algoritme. Primer selektivnega algoritma je

isk anje z ni£elno p otezo. T o isk anje do datno klesit isk alno drev o ter tak o dosega v e£jo

globino isk anja. Zaradi klestenja z ni£elno p otezo, pa algoritem v dolo £enih p ozicijah

o dp o v e. T ak o ta algoritem vsebuje nestabilna isk anja. ’tevilo p ozicij, v k aterih pride

do nestabilnega isknja pa lahk o zmanj²amo s omo £jo adaptivnega faktorja reduciranja
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in v eri�k acije ni£elne p oteze.

Znanje ²aho vsk ega programa predsta vlja o cenitv ena funk cija. T a funk cija je lahk o,

glede na vseb o v ano znanje, b olj ali manj k ompleksan. Bolj k ompleksne funk cije vse-

bujejo v e£ znanja, so pa zato £aso vno b olj zah tevne. Zato je p otrebno, za zmogljiv

²aho vski program, na jti pra v o razmerje med hitrostjo in znanjem, ki ga o cenitv ena

funk cija vsebuje.

Na osno vi predsta vljenih seta vnih delo v ²aho vskih programo v, smo implemen tirali re-

feren£ni ²aho vski program. Program smo na£rto v ali tak o, da omogo £a do da janje in

testiranje no vih isk alnih algoritm v in predsta vitev igre. Na osno vi tega smo imple-

men tirali bitno predsta vitev igre in razli£ne isk alne algoritme. T a implemen tacija se je

izk azala k ot zelo zah tevna. Implemen tirali smo ²e UCI vmesnik, ki nam je omogo £il

p o v ezo v anje na²ega programa z gra�£nimi vmesniki. Nato smo program ²e testirali.

Ugoto vili smo, da je program relativno zmogljiv, ima pa premalo vgra jenega ²aho vsk ega

znanja v o cenitv eni funk ciji.
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