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ija.
Implementa
ija ra£unalni²kega ²ahaPovzetek

V diplomskem delu predstavljamo na£rtovanje in implementa
ijo ²ahovskega programa.Ta predstavitev vklju£uje kratko zgodovino ra£unalni²kega ²aha, razli£ne predstavitve²ahovske igre v ra£unalniku in razli£ne iskalne algoritme za igranje iger med dvemaigral
ema s popolno informa
ijo in ni£elno vsoto. Predstavljene iskalne algoritme inpredstavitve igre smo tudi preizkusili. V ta namen smo na£rtovali in implementi-rali ²ahovski program. Tako v diplomskem delu predstavljamo ²e na£rtovanje in im-plementa
ijo ter zmogljivost implementiranega ²ahovskega programa. Program smona£rtovali tako, da omogo£a enostavno dodajanje in testiranje razli£nih predstavitevigre in iskalnih algoritmov. V okviru implementa
ijo smo implementirali bitno pred-stavitev igre, transpozi
ijsko tabelo, UCI (Universal Chess Interfa
e) vmesnik in nasled-nje iskalne algoritme: alfa-beta, aspira
ijsko iskanje, iskanje na osnovi glavne variante,MTD(f ), zbiranje glavne variante in klestenje z ni£elno potezo.



UDK: 004.8:794.1(043.2)Keywords: 
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Computer 
hess implementationAbstra
t

This theses presents a design and implementation of a 
hess program. The presentationin
ludes a short history of 
omputer 
hess, representation of 
hess game in 
omputerand sear
h algorithms whi
h are based on two-player zero-sum game with perfe
t in-formation. We also tested this representation and sear
h algorithms. For this purposewe designed and implemented 
hess program. So in theses we also present designing,implementation and e�
ien
y of this 
hess program. Design of program makes possi-ble a simple adding and testing di�erent representation of game and sear
h algorithms.We implemented bitboard representation, transposition table, universal 
hess interfa
eand next sear
h algorithms: alpha-beta, aspiration sear
h, prin
ipal variation sear
h,MTD(f ), 
olle
ting the prin
ipal variation and null move pruning.



Kazalo
1 Uvod 12 Zgodovina ra£unalni²kega ²aha 42.1 Prvi ²ahovski stroj . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 42.2 Turingov �papirnati stroj� . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 42.3 Shannonove strategije . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 52.4 �ah namesto atomskih bomb . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 52.5 �ah in matematika . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 62.6 Algoritem alfa�beta . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 72.7 Ra£unalnik Belle . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 72.8 �ahovski £ipi . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 82.9 Osebni ra£unalniki . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 92.10 Napad z obeh strani . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 103 Predstavitev igre 113.1 Predstavitev potez . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 113.2 Predstavitev pozi
ij . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 123.3 Predstavitev s poljem 8x8 kvadratov . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 123.4 Predstavitev s poljem 10x10 kvadratov . . . . . . . . . . . . . . . . . . 143.5 Predstavitev 0x88 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 143.6 Bitna predstavitev . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 143.7 Vra£anje potez . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 173.8 Klju£i pozi
ij . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 17

VII



4 Iskalni algoritmi 194.1 Algoritem MINIMAX . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 194.2 Algoritem NEGAMAX . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 214.3 Algoritem alfa�beta . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 224.4 Iterativno poglabljanje . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 254.5 Aspira
ijsko iskanje . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 254.6 Iskanje na osnovi glavne variante . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 274.7 Algoritem MTD(f ) . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 294.8 Zbiranje glavne variante . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 304.9 Iskanje mirovanja . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 324.10 Transpozi
ijska tabela . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 334.11 Zgodovinska hevristika . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 364.12 Klestenje z ni£elno potezo . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 384.13 Veri�ka
ija klestenja z ni£elno potezo . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 414.14 Dodatne izbolj²ave . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 415 Generator potez 456 O
enitvena funk
ija 486.1 Izrazi o
enitvene funk
ije . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 486.2 Informa
ije v o
enitveni funk
iji . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 496.3 Ugla²evanje o
enitvene funk
ije . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 507 Implementa
ija 537.1 Na£rtovanje . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 537.2 Implementa
ija . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 547.3 Gra�£ni uporabni²ki vmesniki . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 577.3.1 Arena . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 577.3.2 Jose . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 587.4 Testiranje . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 608 Zaklju£ek 62



Slike2.1 Prvi ²ahovski stroj . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 42.2 MANIAC I . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 62.3 Belle . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 82.4 Mo£ igranja ra£unalnikov glede na globino iskanja . . . . . . . . . . . . 94.1 Iskalno drevo algoritma MINIMAX . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 214.2 Vozli²£e alfa�beta algoritma . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 234.3 Iskalno drevo algoritma alfa-beta . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 247.1 Razredni diagram . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 567.2 Arena . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 587.3 Jose 2D . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 597.4 Jose 3D . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 59

IX



Algoritmi1 Izra£un materiala pozi
ije v predstavitvi s poljem 8x8 kvadratov . . . . 132 Generator potez za predstavitev s poljem 8x8 kvadratov . . . . . . . . 133 �tevilo nastavljenih bitov v podatkovnem tipu long . . . . . . . . . . . 154 MINIMAX . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 205 NEGAMAX . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 226 Alfa�beta . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 247 Iterativno poglabljanje . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 258 Aspira
ijsko iskanje . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 269 NegaS
out . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 2810 MTD(f ) . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 2911 Iskanje z minimalnim oknom . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 3012 Zbiranje glavne variante . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 3113 Iskanje mirovanja . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 3314 Alfa�beta z transpozi
ijsko tabelo . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 3715 Klestenje z ni£elno potezo . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 3916 Veri�ka
ija klestenje z ni£elno potezo . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 42

X



Uporabljeni simboli in krati
eUCI Universal Chess Interfa
e. Standarden vmesnik za povezovanje ²ahovskihprogramov in gra�£nih uporabni²kih vmesnikov.MVV/LVA Most Valuable Vi
tim/ Least Valuable Atte
ker. Metoda za generiranjezaporedja potez.

XI



1. Uvod�ah ºe stoletja velja za igro inteligen
e. Tudi danes je tako, ²ah predstavlja tekmovanjev inteligen
i. Razlog temu je ogromno ²tevilo kombina
ij in kompleksnost, ki jo ta igravsebuje. Zato je prevladovalo mnenje, da ra£unalnik nikoli ne bo dostojen nasprotnik£loveku. Tako so ra£unalni²ki strokovnjaki na podro£ju umetne inteligen
e (Arti�
ialInteligen
e) dobili izziv in za£eli razvijati sisteme, ki bi inteligentno igrali ²ah.Z razvojem ra£unalni²tva so se razvijali tudi ra£unalni²ki sistemi za igranje ²aha.Ti sistemi so postali enakovredni £loveku, 
elo svetovni ²ahovski prvak jih s teºavopremaguje. Kako uspeva ra£unalniku tako briliantno igranje ²aha? To je vpra²anje,na katerega bomo odgovorili v diplomskem delu. V ta namen smo implementirali ²a-hovski program. Le ta nam je omogo£il preizku²anje algoritmov in mehanizmov, ki seuporabljajo v ra£unalni²kem ²ahu.Diplomsko delo se sestoji iz osem poglavij. Drugo poglavje predstavlja kratko zgodovinora£unalni²kega ²aha. V tem poglavju predstavimo prvi ²ahovski stroj, zahtevnost ²a-hovske igre z ra£unalni²kega stali²£a, pomembnej²e ra£unalni²ke sisteme za igranje²aha, vpliv globine iskanja ²ahovskih programov na njihovo mo£ in osnovne sestavnedele ²ahovskih programov.V tretjem poglavju opisujemo, kako predstaviti ²ahovsko igro v ra£unalniku. Opisaneso najbolj pogoste predstavitve. Najbolj naravna predstavitev je preslikava ²ahovskedeske v dvodimenzionalno polje 8x8 kvadratov. Za pridobivanje dodatnih informa-
ij o ²ahovski deski (npr. ali je �gura na deski), je potrebno predstavitev zasnovatinekoliko druga£e. Tako dobimo predstavitev s poljem 10x10 kvadratov in predstavitev0x88. Kot najhitrej²a in najkompleksnej²a predstavitev pa se izkaºe bitna predstavitev.V £etrtem poglavju predstavimo iskalne algoritme za igranje iger med dvema nasprot-nikoma s popolno informa
ijo in ni£elno vsoto. Najprej predstavimo algoritma MINI-MAX in NEGAMAX. Algoritem NEGAMAX predstavlja izbolj²avo algoritma MINI-1



Uvod UvodMAX. Izbolj²ava temelji na na£inu o
enjevanja pozi
ij in omogo£a laºje vzdrºevanjekode ter manj napak pomnilni²kih strani. Naslednjo izbolj²avo predstavlja algoritemalfa�beta. Izbolj²ava tega algoritma temelji na tem, da za dolo£eno pozi
ijo za katerovemo, da je slab²a od trenutno najbolj²e izbrane, ne ra£unamo za koliko je slab²a. Nata na£in iskalni algoritem znatno pohitrimo.Nato predstavimo algoritma, ki omogo£ata £asovno omejeno iskanje. Osnovni algoritemse imenuje iterativno poglabljanje. Izbolj²avo tega algoritma pa predstavlja aspira
ij-sko iskanje. V nadaljevanju poglavja predstavimo ²e iskanje z minimalnim oknom inalgoritma, ki temeljita na tem iskanju. Iskanje z minimalnim oknom je preiskovanjez najmanj²im moºnim iskalnim oknom. Algoritma, ki temeljita na tem iskanju, seimenujeta NegaS
out in MTD(f ).Poglavje nadaljujemo s predstavitvijo algoritma za zbiranje glavne variante. Ta al-goritem kot rezultat iskanja poleg o
enitve, podaja ²e glavno varianto oz. seznamizbranih potez. Naslednji algoritem, ki ga predstavimo, se imenuje iskanje mirovanja.O
enitvena funk
ija omogo£a o
enitev stati£nih pozi
ij. Za o
enjevanje dinami£nihpozi
ij pa se uporablja iskanje mirovanja.Zmogljivost algoritmov, ki temeljijo na alfa-beta algoritmu, je zelo odvisna od kvalitetezaporadje generiranih potez. Kvaliteto zaporedja potez lahko izbolj²amo s pomo£jogeneratorja potez, ki temelji na MVV/LVA (Most Valuable Vi
tim/ Least ValuableAtte
ker) zaporedju. Dodatno pa lahko uporabimo ²e transpozi
ijsko tabelo, ubijal-sko hevristiko in zgodovinsko hevristiko, ki jih predstavljamo v nadaljevanju £etrtegapoglavja.Na kon
u £etrtega poglavja predstavimo ²e iskanje z ni£elno potezo. To iskanje temeljina ni£elni oz. prazni potezi. Ni£elna poteza je poteza, ki samo zamenja igral
a napotezi. Tako s pomo£jo te poteze algoritem ugotavlja, kak²na je pozi
ija za nasprot-nika. To iskanje znatno redu
ira vejitveni faktor iskalnega drevesa, hkrati pa dolo£enepozi
ije spregleda. Z omejevanjem izvajanja ni£elne poteze ter preverjanjem pravilnostidobljenega rezultata, lahko ²tevilo spregledanih pomembnih pozi
ij zmanj²amo.
2



Uvod UvodV petem poglavju predstavimo ²e moºne implementa
ije generatorjev potez. Njihovanaloga je ustvariti dobro zaporedje vseh moºnih potez za poljubno pozi
ijo v £im kraj-²em £asu. Tako ugotovimo, da hiter generator potez potrebuje dobro na£rtovano pred-stavitev igre. Za dobro zaporedje potez lahko uporabimo MVV/LVA shemo, tran-spozi
ijsko tabelo ter ubijalsko in zgodovinsko hevristiko. Tako, s pomo£jo dobregageneratorja potez, lahko z relativno slabim algoritmom, doseºemo zelo dobre rezultateiskanja.Zelo pomembno vlogo pri ra£unalni²kem ²ahu ima tudi o
enitvena funk
ija. Ta funk
ijapodaja stati£no o
eno pozi
ij in predstavlja znanje, ki ga vsebujejo ²ahovski programi.Tako v ²estem poglavju predstavljamo o
enitveno funk
ijo ter izraze in informa
ije, kijih mora vsebovati. Na osnovi vsebovanega znanja, lahko o
enitvene funk
ije klasi�
i-ramo na manj in bolj kompleksne. Bolj kompleksne funk
ije vsebujejo ve£ znanja, sopa £asovno bolj zahtevne. Tako moramo pri na£rtovanju in implementa
iji o
enitvenefunk
ije najti najbolj²e razmerje med njeno hitrostjo in koli£ino vsebovanega znanja.Za izbolj²anje kvalitete o
enitvene funk
ije lahko, uporabimo ²e razli£ne metode stroj-nega u£enja. Tako lahko parametre v o
enitveni funk
iji prilagodimo programu. Drugina£in pa predstavlja zamenjava o
enitvene funk
ijer z nevronsko mreºo, ki jo pravtakou£imo s pomo£jo metod strojnega u£enja.Sedmo poglavje vsebuje predstavitev na£rtovanja in implementa
ije referen£nega ²a-hovskega programa. Program je na£rtovan tako, da z implementa
ijo de�niranih vmes-nikov in abstraktnih razredov lahko povezujemo in testiramo razli£ne predstavitve igrez razli£nimi iskalnimi algoritmi. V okviru teh vmesnikov smo implementirali bitnopredstavitev igre in iskalne algoritme, ki so predstavljeni v £etrtem poglavju. Programdodatno vsebuje implementiran UCI (Universal Chess Interfa
e) vmesnik. S pomo£jotega vmesnika lahko program uporabljamo skupaj z razli£nimi gra�£nimi uporabni²kimivmesniki. Program je implementiran v programskem jeziku java ter tako omogo£a nje-govo izvajanje na razli£nih platformah. Program smo ²e testirali. Ugotovili smo, £epravsmo uporabili objektno otientirano na£rtovanje in implementa
ijo ter programski jezikjavo, da je relativno zmogljiv.Na kon
u diplomskega dela podajamo ²e zaklju£ek o opravljenem delu ter mnenje ozahtevnosti implementa
ije ²ahovskih programov in njihovi zmogljivosti.3



2. Zgodovina ra£unalni²kega ²aha2.1 Prvi ²ahovski strojLeta 1769 je madºar Baron Wolfgang von Kempelen zgradil ²ahovski stroj za zabavoavstrijske kralji
e Marie Theresie [9℄. To je bil ²ahovski stroj z zna£ilno tur²ko obliko.Stroj je presenetljivo dobro igral ²ah. Razlog temu je bila golju�ja. Znotraj stroja jebil skrbno skrit ²ahovski mojster, ki je namesto stroja igral ²ah.

Slika 2.1: Prvi ²ahovski stroj2.2 Turingov �papirnati stroj�Zanimivo je dejstvo, da je prvi ²ahovski program zapisan pred iznajdbo ra£unalnikov[9℄. Zapisal ga je vizionar, ki je vedel, da bodo nekega dne izna²li ra£unalnike, katerebo mogo£e programirati in posledi£no z njimi tudi igrati ²ah. To je bil Alan Turing,4



2.3. SHANNONOVE STRATEGIJE Zgodovina ra£unalni²kega ²ahaeden od tedaj najbolj²ih matematikov. Znan je ²e po Turingovem stroju kot pionirra£unalni²tva in kot vodja skupine, ki je �zlomila� nem²ke skrivnoste kode. Tako jepripomogel tudi zmagi nad okupatorjem. Kmalu po kon£ani vojni je svoj programzapisal z in²truk
ijami razumljivimi stroju. Ta program pa je nato znal igrati ²ah.Turingov papirnati stroj � Ali
k Glennie, Man
hester 1952:1.e4 e5 2.N
3 Nf6 3.d4 Bb4 4.Nf3 d6 5.Bd2 N
6 6.d5 Nd4 7.h4 Bg4 8.a4 Nxf3+ 9.gxf3 Bh5 10.Bb5+ 
611.dx
6 0�0 12.
xb7 Rb8 13.Ba6 Qa5 14.Qe2 Nd7 15.Rg1 N
5 16.Rg5 Bg6 17. Bb5 Nxb7 18.0�0�0 N
519.B
6 Rf
8 20. Bd5 Bx
3 21.Bx
3 Qxa4 22.Kd2 Ne6 23.Rg4 Nd4 24.Qd3 Nb5 25.Bb3 Qa6 26.B
4Bh5 27.Rg3 Qa4 28.Bxb5 Qxb5 29.Qxd6 Rd8 0�1.2.3 Shannonove strategijeV enakem obdobju kot Turing je ºivel ²e en dober matematik Claude Shannon. On jepreu£eval, kako ra£unalnik �nau£iti� igrati ²ah [9, 8℄. Spoznal je, da ²ah ima ogromno²tevilo kombina
ij, ki jih ni mogo£e pregledati. Tako je za£el preiskovati med �A�strategijami�, ki pregledajo vse moºne kombina
ije in �B�strategijami�, ki dolo£enekombina
ije izlo£ijo iz preiskovanja. Tako tudi danes razlikujemo med �brute for
e� inselektivnimi strategijami. Obe sta bolj ali manj uspe²ni za dolo£ene tipe problemov.2.4 �ah namesto atomskih bombMed drugo svetovno vojno so v Los Alamosu, ki se nahaja v ZDA, zgradili ogromni lab-oratorij. Namen laboratorija je bil razviti atomsko oroºje. Madºarsko ameri²ki matem-atik John von Neumann je leta 1946 bil zadolºen za izgradnjo mo£nega ra£unalnikaza zahtevne izra£une pri veriºnih atomskih reak
ijah. Leta 1950 so zgradili ra£unalnikimenovan MANIAC I. Vseboval je na tiso£e elektronk in preklopnikov. Ta ra£unalnikje izvajal pribliºno 10000 in²truk
ij na sekundo. Prav tako ga je bilo mogo£e programi-rati. Namesto za£etnega namena so na ra£unalniku za£eli izvajati druge eksperimente.Eden od prvih programov je bil ²ahovski program. Ta program je bil zasnovan tako,da je ²ahovsko desko omejil na 6x6 polj oz. igral je brez lov
ev. Program je v pribliºno12 minutah preiskal kombina
ije do globine ²tirih potez [9, 8℄. Za isto globino z lov
ije potreboval 3 ure. 5



2.5. �AH IN MATEMATIKA Zgodovina ra£unalni²kega ²aha

Slika 2.2: MANIAC ITa program je v sredini petdesetih odigral tri partije. Najprej je igral proti sebi inzmagal je igrale
 z belimi �gurami. Potem je igral proti mo£nemu igral
u in po 10urah je partijo izgubil. Tretjo igro je igral proti ºenski, ki se je igro za£ela u£iti tedenpred dvobojem. Program je zmagal v 23 potezi. To je bilo prvi£ v zgodovini, da je£lovek izgubil proti ra£unalniku v igri intelektualnega tipa.MANIAC I � �lovek, Los Alamos 1956:1.d3 b4 2.Nf3 d4 3.b3 e4 4.Ne1 a4 5.bxa4 Nxa4 6.Kd2 N
3 7.Nx
3 bx
3+ 8.Kd1 f4 9.a3 Rb6 10.a4Ra6 11.a5 Kd5 12.Qa3 Qb5 13.Qa2+ Ke5 14.Rb1 Rxa5 15.Rxb5 Rxa2 16.Rb1 Ra5 17.f3 Ra4 18.fxe4
4 19.Nf3+ Kd6 20.e5+ Kd5 21.exf6Q N
5 22.Qf6xd4+ K
6 23.Nf3�e5 mat.2.5 �ah in matematikaGlavni problem pri izdelavi ²ahovskih programov je zelo veliko ²tevilo razli£nih kombi-na
ij oz. pozi
ij [9℄. Povpre£no ²tevilo potez v eni pozi
iji je 35. V dveh potezah takoimamo povpre£no 1225 pozi
ij, v ²tirih potezah 1:5 � 106 pozi
ij in po ²estih potezah1:8 � 109 pozi
ij. Povpre£no ²tevilo potez igral
a v igri je 40. Tako je vseh pozi
ij6



2.6. ALGORITEM ALFA�BETA Zgodovina ra£unalni²kega ²ahapribliºno 10123. Tako veliko ²tevilo pozi
ij pa v dana²njem £asu ni mogo£e preiskati znobenim ra£unalnikom ali strojem.Tudi £lovek ni idealen igrale
. Tako se postavlja naslednje vpra²anje. Do katere globineje potrebno preiskovati, da bomo premagali £love²ko strategijo? Prvi ra£unalniki sogenerirali in o
enili okoli 500 pozi
ij na sekundo oz. 90 000 pozi
ij v treh minutah(dovoljen £as za potezo na turnirju). S to hitrostjo so ra£unalniki preiskovali pozi
ijedo globine treh potez. Njihova igra je bila zelo slaba, na nivoju za£etnikov. S£asoma sora£unalniki postali hitrej²i in njihova hitrost je omogo£ala preiskati 15 000 in ve£ pozi
ijna sekundo. Tako se je pove£ala tudi globina iskanja za 1. Toda tudi ti ra£unalniki soigrali zelo povr²no.2.6 Algoritem alfa�betaPrvo prelomni
o v razvoju ra£unalni²kega ²aha predstavlja leto 1958. Tega leta sotrije znanstveniki z univerze Carnegie�Mellon v Pittsburgh�u (Newell, Shaw in Si-mon) izna²li pomembno odkritje [9, 8℄. S pomo£jo tega odkritja so znatno redu
iralipreiskovalno drevo, brez vpliva na kon£ni rezultat. To so dosegli s pomo£jo alfa�betaalgoritma. To je algoritem, ki temelji na matematiki in ne uporablja nobenega ²a-hovskega znanja. S pomo£jo tega algoritma so nekoliko pove£ali globino iskanja, todazahtevnost algoritma je bila ²e vedno eksponentna.2.7 Ra£unalnik BelleKen Thompson je bil ra£unalni²ki znanstvenik in ni imel milijon dolarjev za ra£unalnik,ki bi bil za 5 do 25 krat hitrej²i od navadnih ra£unalnikov. Zato se je s kolegi odlo£ilzgraditi posebej namenski ra£unalnik. Ta ra£unalnik je vseboval nekaj 100 £ipov,vrednih okoli 20 000 dolarjev. Ra£unalnik so poimenovali Belle in namenjen je bilsamo igranju ²aha [9, 8℄. Zmoºen je bil preiskovati okoli 180 000 pozi
ij na sekundo.S to hitrostjo je v £asu za turnirsko igro mojsterske kategorije, dosegel globino iskanjaod 8 do 9 potez. Ra£unalnik je zmagal na svetovnem ²ahovskem prvenstvu in navseh ostalih ra£unalni²kih turnirjih od 1980 do 1983 leta. Prvi ra£unalnik, ki ga jepremagal, je bil ogromen Cray X�MP. Njegova vrednost pa je bila nekaj tiso£ kratve£ja od ra£unalnika Belle. 7



2.8. �AHOVSKI �IPI Zgodovina ra£unalni²kega ²aha

Slika 2.3: Belle2.8 �ahovski £ipiProf. Hans Beliner, ra£unalni²ki znanstvenik na univerzi Carnegie�Mellon je nadaljevaldelo, ki ga je za£el Ken Thompson. �elel je postati svetovna korespoden
a v tekmova-njih ra£unalni²kega ²aha. Zato je zgradil stroj imenovan HiTe
h [9℄. Skupaj s svojim²tudentom (Carl Ebeling) sta razvila £ip za generiranje potez. S pomo£jo 64 £ipov, kiso se nahajali v paralelnem HiTe
h ra£unalniku, je tesno izgubil zmago za svetovnegaprvaka leta, 1986 proti ra£unalniku Cray.Kmalu po tem so Berlinerjevi ²tudentje Feng�hsiung Hsu, Murray Campbell in drugirazvili njihov lasten ra£unalnik imenovan ChipTest in pozneje Deep Thought. Nje-gova vrednost je bila okoli 5 000 dolarjev in pregledoval je okoli 500 000 pozi
ij nasekundo. Kasneje sta Hsu in Campbell od²la in se pridruºila podjetju IBM. Tukaj sejima je pridruºil Joe Hoane in zgradili so ra£unalnik imenovan Deep Blue. Proti temura£unalniku je igral tudi svetovni ²ahovski prvak Garry Kasparov [9, 8℄. Ra£unalnikje bil sestavljen iz velikega ²tevila posebej namenskih £ipov. Vsak £ip je bil zmoºenpro
esirati od 2 do 3 milijone pozi
ij na sekundo. Z uporabo 200 takih £ipov je hitrostprograma zna²ala 200 milijonov pozi
ij na sekundo.
8



2.9. OSEBNI RA�UNALNIKI Zgodovina ra£unalni²kega ²ahaKaj predstavlja za ra£unalnik hitrost preiskovanja 200 milijonov pozi
ij na sekundo?Ken Thompson je v 80�tih letih izvedel zanimiv eksperiment o korela
iji med globinoiskanja in mo£jo igranja [9℄. Thompson je pustil igrati Belle�a samega proti sebi znara²£anjem globine iskanja. Z globino iskanja 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.

Slika 2.4: Mo£ igranja ra£unalnikov glede na globino iskanjaZ nadaljevanjem krivulje je pri²el do zaklju£ka, da bi ra£unalniki z globino 14 imeli mo£svetovnega ²ahovskega prvaka (2800 ELO). Da bi ra£unalnik dosegel to globino morapregledovati bilijon pozi
ij na sekundo. Tak ra£unalnik bi lahko zmagal na £love²kemsvetovnem ²ahovskem prvenstvu. Deep Blue je pri²el temu 
ilju ºe zelo blizu, toda teganaslova ²e nima. Tako se postavlja samo ²e vpra²anje £asa, kdaj bo ra£unalnik postalbolj²i igrale
 ²aha v primerjavi z £lovekom.2.9 Osebni ra£unalnikiTudi na£in programiranja in uporabljene ideje so zelo pomembne pri razvoju ²ahovskihprogramov. Danes najbolj²i programi, kot sta npr. Fritz in Junior zmoreta preiskatiokoli milijon pozi
ij na sekundo. Njihova realna mo£ je pribliºno 2700 ELO to£k.9



2.10. NAPAD Z OBEH STRANI Zgodovina ra£unalni²kega ²ahaZ njimi se tako lahko enakopravno pomeri le prvih 100 najbolj²ih igral
ev sveta. Vhitropoteznem ²ahu pa se proti njim lahko kosata le dva ali trije igral
i sveta.2.10 Napad z obeh straniZelo pomemben del ²ahovskih programov so otvoritvene knjiºni
e. Te knjiºni
e vse-bujejo zbrana znanja in izkustva ²ahovskih mojstrov skozi ve£ genera
ij. Moºno jih jeshraniti na disk in jih uporabiti v za£etnih fazah igre. Knjiºni
e vsebujejo na desetinemilijonov otvoritvenih pozi
ij in imajo popolno statistiko o vsaki pozi
iji. Tako prvih15 do 20 potez programi odigrajo s pomo£jo otvoritvenih knjiºni
 in ne uporabljajoiskalnih algoritmov [9℄. Brez otvoritvenih knjiºni
 bi programi bili zelo hendikepirani.Podobno kot otvoritvene knjiºni
e, programi uporabljajo ²e podatkovno bazo kon£ni
.S pomo£jo te podatkovne baze programi prakti£no igrajo brez napak v kon£ni
ah, kivsebujejo od 4 do 5 �gur. Pionir podatkovne baze kon£ni
 je Ken Thompson. Generiralin shranil je vse pozi
ije kon£ni
 s ²tirimi in petimi �gurami. Z uporabo te podatkovnebaze, ra£unalnik za vsako od kon£ni
 igra brez napak. V vsaki pozi
iji natan£no veali pozi
ija vodi k zmagi, porazu ali remiju in v koliko potezah. Tudi Deep Blueje uporabljal to podatkovno bazo, 
elo program Fritz jo vsebuje implementirano viskalnem drevesu. Analizirajmo ²e podatkovno bazo kon£ni
 pozi
ij, ki vsebujejo 6�gur. Te kon£ni
e vsebujejo od 8 do 20 bilijonov pozi
ij. V nekaterih od kon£ni
 jepotrebno odigrati do kon
a igre tudi do 200 natan£nih potez. V takih kon£ni
ah £loveknima nobene moºnosti proti ra£unalniku.Na osnovi velikega ²tevila kombina
ij, ki jih vsebuje ²ahovska igra, lahko ugotovimo,da se podatkovna baza kon£ni
 in otvoritvene knjiºni
e v ²ahovskih programih nikoline bodo sre£ale. Vedno jih bo povezoval vedno mo£nej²i iskalni algoritem. Tako sepostavlja samo ²e vpra²anje £asa, kdaj bo ra£unalnik v dvoboju z £lovekom nepremagljiv.
10



3. Predstavitev igrePodobno, kot vsak drugi problem, je tudi ²ahovsko igro potrebno na nek na£in pred-staviti v ra£unalniku. Predstavitev ²aha mora omogo£ati shranjevanje in manipula
ijos ²ahovskimi pozi
ijami in potezami. Pozi
ijo igre predstavlja trenutno stanje v igri,poteza igral
a pa premik ene od njegovih �gur v trenutni pozi
iji. Predstavitev igre jepotrebno zasnovati tako, da omogo£i izvajanje naslednjih opera
ij [8℄:� izvajanje dolo£ene poteze (v primeru zahtev uporabnika in kot del iskalnega al-goritma),� vra£anje poteze (v primeru zahtev uporabnika in kot del iskalnega algoritma),� predstavitev igre uporabniku,� ustvarjanje seznama vseh moºnih potez in� o
enjevanje pozi
ije igre.Vse na²tete opera
ije razen predstavitve igre, morajo biti hitre, saj se uporabljajo viskalnih algoritmh.3.1 Predstavitev potezPredstavitev potez mora biti kompaktna in jedrnata. Saj jih na eni strani moramo hitrodekodirati in odigrati, na drugi strain pa shranjevati za kasnej²o uporabo. Predstavitevpoteze mora vsebovati podatke o �guri poteze (�gura, ki se premika), na£inu premika,op
ijsko podatke o jemani oz. �guri zamenjave in o
enitvi poteze. Ena od moºnihpredstavitev je predstavitev s pomo£jo 32 bitov. Tako s pomo£jo 32 bitnega 
elega²tevila (tip integer) lahko manipuliramo z potezami in jih shranjujemo za kasnej²ouporabo. tip �gura 1 polje 1 polje 2 �gura 2 o
ena potezexxx xxxx xxxxxx xxxxxx xxxx xxxxxxxxx11



3.2. PREDSTAVITEV POZICIJ Predstavitev igrePri tej predstavitvi so prvi trije biti namenjena predstavitvi tipa poteze. Tako potezeklasi�
iramo v skupine (premik, jemanje, an passant, zamenjava in rokada), kar omogo£anjihovo hitrej²e dekodiranje. Naslednji ²tirje biti predstavljajo �guro poteze. Zadolo£itev premika pa se uporablja naslednjih 12 bitov. Prvih ²est bitov predstavljapolje, s katerega se �gura premika in naslednjih ²est bitov, polje na katerega se �gurapremika. Naslednji ²tirje biti pa se uporabljajo v primeru potez jemanja in zamenjave.Predstavljajo pa jemano �guro oz. �guro zamenjave. Preostalih devet bitov pa pred-stavlja o
eno poteze. Opisana predstavitev vsebuje tudi naslednjo izjemo: v primeru,da gre za zamenjavo �gure, takrat �guro poteze predstavlja �gura, ki jo zamenjujemoza kmeta.Tako ta predstavitev omogo£a urejanje potez s pomo£jo urejanja enodimenzionalnegapolja ²tevil. To lastnost predstavitve lahko zelo u£inkovito uporabimo pri generatorjupotez. Le ta mora, poleg ustvarjanje seznama potez, poteze tudi urediti glede na njihoveo
ene. Urejeno zaporedje generiranih potez, pa kot bomo videli v nadaljevanju, zelovpliva na u£inkovitost iskalnih algoritmov. Poleg urejanja, ta predstavitev omogi£ajo²e enostavno shranjevanje potez za kasnej²u uporabo ter hitro dekodiranje s pomo£jobitnih opera
ij in njihovo izvajanje nad pozi
ijami.3.2 Predstavitev pozi
ijPoleg potez moramo poznati tudi poloºaje �gur na deski, kot tudi dolo£ene nevidneinforma
ije (kdo je na potezi, kateri igrale
 na katero stran lahko izvaja rokado, kje jemoºna poteza en passant, kot tudi dolo£ene informa
ije o prej²njih potezah za odkri-vanje treh ponovljenih pozi
ij). Za pridobivanje na²tetih informa
ij in za izpolnjevanjena²tetih zahtev obstaja dosti razli£nih predstavitev. V nadaljevanju tega poglavjabomo predstavili nekaj najbolj uporabljenih.3.3 Predstavitev s poljem 8x8 kvadratovTa predstavitev je najbolj naravna in preslika ²ahovsko desko v dvodimenzionalnopolje 8x8 kvadratov. Vsak kvadrat ima lahko vrednost ene od dvanajst razli£nih �gur,ali praznega kvadrata. Prednost te predstavitve je njena enostavnost ter enostavno12



3.3. PREDSTAVITEV S POLJEM 8X8 KVADRATOV Predstavitev igreizra£unavanje materiala pozi
ij [8℄. Podrobnej²i opis materiala pozi
ij je predstavljenv podpoglavju 6.2.int material = 0;for( int i=0; i<8; i++ )for( int j=0; j<8; j++ )material += board.square[i℄[j℄.pie
e.value();Algoritem 1: Izra£un materiala pozi
ije v predstavitvi s poljem 8x8 kvadratovNekoliko bolj zapletena je implementa
ija generatorja potez oz. generiranje vseh moºnihpotez za dolo£eno pozi
ijo. Del generatorja potez, ki obravnava poteze kmetov, prikazujealgoritem 2. Dodatno slabost predstavlja ²e ugotavljanje ali je igrale
 v ²ahu. To ugo-tavljanje zahteva zapleteno kodo in nepotrebno upo£asni algoritme iskanja.for( int i=0; i<8; i++ ){for( int j=0; j<8; j++ ){swit
h( board.square[i℄[j℄.pie
e() ){
ase Pie
e.WHITE_PAWN:if( board.square[i+1℄[j℄.pie
e() == Pie
e.EMPTY ){// Ustvarimo potezo, ki premakne kmeta za eno polje naprej.}if( i == 2 &&board.square[i+1℄[j℄.pie
e() == Pie
e.EMPTY &&board.square[i+2℄[j℄.pie
e() == Pie
e.EMPTY ){// Ustvarimo potezo, ki premakne kmeta za dve polji naprej.}if( j > 0 &&board.square[i+1℄[j-1℄.pie
eColor() == Pie
e.BLACK ){// Ustvarimo potezo, ki z kmetom jemlje £rno �guro.}if( j < 7 &&board.square[i+1℄[j+1℄.pie
eColor() == Pie
e.BLACK ){// Ustvarimo potezo, ki z kmetom jemlje £rno �guro.}...break ;...}}} Algoritem 2: Generator potez za predstavitev s poljem 8x8 kvadratov13



3.4. PREDSTAVITEV S POLJEM 10X10 KVADRATOV Predstavitev igre3.4 Predstavitev s poljem 10x10 kvadratovTa predstavitev vsebuje dvodimenzionalno polje 10x10 kvadratov in predstavlja raz²iritevprej²nje predstavitve. Z dodatnimi kvadrati pridobimo dodatne informa
ije (mejedeske) in poenostavitve [8℄. Tako lahko zmanj²amo ²tevilo pogojev v stavkih if ge-neratorja potez, posledi£no pa pohitrimo generator potez in iskalne algoritme.3.5 Predstavitev 0x88Naslednja predstavitev se imenuje 0x88. Ime je dobila po testu, ki odkriva meje deske[8℄. Deska je predstavljena z enodimenzionalnim poljem velikosti 128 elementov oz.16x8 kvardati. Taka predstavitev vsebuje uporabljeno (levo) in neuporabljeno (desno)stran deske. Indeksi uporabljene deske so naslednji:112 113 114 115 116 117 118 11996 97 98 99 100 101 102 10380 81 82 83 84 85 86 8764 65 66 67 68 69 70 7148 49 50 51 52 53 54 5532 33 34 35 36 37 38 3916 17 18 19 20 21 22 230 1 2 3 4 5 6 7Tako glede na indeks polja lahko na hiter na£in ugotovimo ali je polje znotraj aliizven uporabljene strani deske. �e je v indeksu nastavljen bit 0x80 (²estnajsti²ko)pomeni, da je polje indeksa izven uporabljene in neuporabljene deske. �e je v indeksunastavljen bit 0x08 pa pomeni, da je polje izven uporabnega dela deske. Tako s pomo£jozdruºevanja teh dveh bitov dobimo ²tevilo 0x88. To ²tevilo nam omogo£a, s pomo£jobitne opera
ije IN (AND), hiter test ali indeks predstavlja polje na uporabljenem deludeske. Ta predstavitev je nekoliko kompleksnej²a od prej²e, toda omogo£a laºje inhitrej²e ugotavljanje, ali je �gura na deski.3.6 Bitna predstavitev�etrta predstavitev je bitna predstavitev. Je kompleksnej²a od prej²njih. Zaradi bitnihopera
ij pa se izkaºe kot hitrej²a oz. zmogljivej²a. Npr. dolo£eni biti v predstavitvipredstavljajo napadena polja s strani belih kmetov, dolo£eni pa £rne �gure. Tako s14



3.6. BITNA PREDSTAVITEV Predstavitev igrepomo£jo bitne opera
ije IN med temi biti dobimo bite, ki predstavljajo £rne fugurenapadene s strani belih kmetov.Zmogljivost bitne predstavitve izvira iz u£inkovitosti bitnih opera
ij v ra£unalniku.Tako za u£inkovito bitno predstavitev lahko uporabimo naslednja izraza (b & -b) in (b& (b -1)). Prvi izraz, vse bite razen zadnjega, postavi na ni£, drugi izraz pa postavisamo zadnji bit na ni£. Na ºalost pa iskanje poljubnega bita in ²tevilo nastavljenihbitov pa zahteva nekoliko zahtevnej²e algoritme [1, 2℄. Npr. ²tevilo nastavljenih bitovv podatkovnem tipu long prikazuje algoritem 3.int stBitov(long b) {int st;for( st=0; b! = 0; st++, b &= (b-1) ) ;return st;} Algoritem 3: �tevilo nastavljenih bitov v podatkovnem tipu longPrikazan algoritem je zelo u£inkovit v primeru malega ²tevila nastavljenih bitov. Takiprimeri so tudi najbolj pogosti v bitni predstavitvi. Razlog temu je ²ahovska deska, kivsebuje 64 polj in maksimalno 32 �gur. Tako ²ahovsko desko predstavimo s pomo£jo64 bitnega podatkovnega tipa, ki v najslab²em primeru ima nastavljenih 32 bitov.Bitna predstavitev za vsak tip �gure vsebuje 64 bitno ²tevilo. Ker imamo 6 razli£nihbelih in 6 razli£nih £rnih �gur, predstavitev vsebuje 12 takih ²tevil. Npr., £e imamonasledno pozi
ijo: rm0Zka0sZqZbZpop0Z0opO0ZZpZ0ZPZ00o0ZPZ0ZZNZ0ZQZ0POPZ0Z0OS0A0JBZR15



3.6. BITNA PREDSTAVITEV Predstavitev igreje bitna predstavitev belih kmetov naslednja:0 0 0 0 0 0 0 00 0 0 0 0 0 0 00 0 0 0 0 1 0 00 0 0 0 0 1 0 00 0 0 0 1 0 0 00 0 0 0 0 0 0 01 1 1 0 0 0 0 10 0 0 0 0 0 0 0Bitno predstavitev vseh £rnih �gur pa dobimo s pomo£jo naslednjega izraza:
Fugure = 
Kmetij
Skaka
aj
Lov
aj
Trdnjavij
Damaj
Kralj: (3.1)Bitna predstavitev nam poleg informa
ij o trenutni pozi
iji omogo£a tudi druge infor-ma
ije. Npr. polja, na katera je mogo£e premakniti bele kmete, v primeru premika zaeno polje naprej, dobimo s pomo£jo naslednjega izraza [8℄:premikBKmetov = (bKmeti << 8)& � vseF igure (3.2)Podrobneje si poglejmo predstavljen izraz. Najprej predstavitev belih kmetov pre-maknemo za 8 oz. �gure premaknemo za eno polje naprej.0 0 0 0 0 0 0 00 0 0 0 0 1 0 00 0 0 0 0 1 0 00 0 0 0 1 0 0 00 0 0 0 0 0 0 01 1 1 0 0 0 0 10 0 0 0 0 0 0 00 0 0 0 0 0 0 0Nato negiramo predstavitev vseh �gur in dobimo predstavitev praznih polj.0 0 1 1 0 0 1 01 0 1 0 1 0 0 01 1 1 0 0 0 1 11 0 1 1 1 0 1 11 0 1 1 0 1 1 11 0 1 1 1 0 1 10 0 0 1 1 1 1 00 1 0 1 0 0 1 016



3.7. VRA�ANJE POTEZ Predstavitev igreZ bitno opera
ijo IN nad dobljenima predstavitvama dobimo predstavitev za polja, nakatera je moºno postaviti bele kmete, kadar jih premikamo za eno polje naprej.0 0 0 0 0 0 0 00 0 0 0 0 0 0 00 0 0 0 0 0 0 00 0 0 0 1 0 0 00 0 0 0 0 0 0 01 0 1 0 0 0 0 10 0 0 0 0 0 0 00 0 0 0 0 0 0 0Ta primer prikazuje u£inkovitost bitne predstavitve. S pomo£jo nekaj bitnih opera
ijsmo ugotovili, na katera polja je mogo£e odigrati vse bele kmete.3.7 Vra£anje potezV iskalnih algoritmih in v interak
iji z uporabnikom potrebujemo vra£anje potez. Tolahko naredimo na dva na£ina. Prvi na£in shranjuje pozi
ije na sklad ter jih kasneje,v primeru vra£anja potez, jemlje s sklada. Slabost tega na£ina je njegova po£asnost.Drugi na£in je znatno hitrej²i. Predstavitvi pozi
ij dodaja informa
ije o odigranihpotezah. Tako v primeru vra£anja poteze, se na osnovi zadnje odigrane poteze, preob-likuje pozi
ija. Informa
ije, ki pa jih moramo dodati so nevidne informa
ije o rokadi,en passnt potezi in sama poteza.3.8 Klju£i pozi
ijKadar imamo dolo£eno predstavitev pozi
ije, je potrebno pozi
ije shranjevati za kas-nej²o uporabo, ter jih med seboj tudi primerjati. Moºna re²itev tega problema jeuporaba 64 bitnih klju£ev pozi
ij (Zobrist keys) [10℄.Ideja je v tem, da najprej ustvarimo in napolnimo trodimenzionalno polje 64 bitnih²tevil z naklju£nimi vrednostmi. Dimenzije v trodimenzionalnem polju imajo naslednjipomen: barvo, tip in poloºaj �gure. Za dolo£itev klju£a je najprej potrebno nje-govo vrednost nastaviti na 0. Naslednji korak je dodajanje �gur klju£u. To naredimos pomo£jo izvajanja logi£ne opera
ije XOR s klju£em in ²tevili trodimenzionalnegapolja naklju£nih ²tevil, ki pripadajo �guram na deski. Npr., £e imamo na polju e517



3.8. KLJU�I POZICIJ Predstavitev igrebelega kmeta, naredimo XOR opera
ijo s klju£em in naklju£nim ²tevilom, ki pripadabelemu kmetu in polju e5 (zobrist[beli℄[kmet℄[e5℄). Nato klju£u dodamo ²e informa
ijoo igral
u, ki je na potezi. V primeru, da je na potezi £rni igrale
, z naklju£nim kon-stantnim ²tevilom in klju£em, izvedemo ²e eno logi£no opera
ijo XOR. V nasprotnemprimeru ne naredimo ni£esar.Opisani postopek ima ²e eno lepo lastnost. Na enak na£in kot smo klju£u dodajali�gure, jih lahko tudi odstranjujemo. Tako klju£ev ni potrebno ra£unati za vsako pozi-
ijo posebej. Lahko uporabimo klju£ prej²nje pozi
ije in na osnovi poteze izra£unamonov klju£. Npr. £e imamo belega kmeta na polju e5 in ga ºelimo premakniti na poljee6. Najprej klju£u odstranimo �guro na enak na£in, kot smo jo v prej²njem primerudodali. Nato pa klju£u odstranjeno �guro ²e dodamo na polju e6. Tako zgrajeni klju£iso si
er lahko za razli£ne pozi
ije enaki in lahko povzro£ijo napako v iskalnem algo-ritmu. Vendar verjetnost ponovitve je tako mala, da jo lahko zanemarimo.Opisane klju£e pozi
ij lahko uporabimo pri implementa
iji transpozi
ijske tabele (pod-poglavje 4.10). S pomo£jo te tabele se posku²amo izogniti o
enitvi istih pozi
ij ve£krat.Klju£e lahko uporabimo tudi za implementa
ijo strukture kmetov oz. analizo struk-ture kmetov pri o
enitveni funk
iji (podpoglavje 6.2). Dodatno pa lahko klju£e pozi
ijuporabimo ²e pri odkrivanju ve£nega ²aha, odkrivanju remi pozi
ij (treh ponovljenihpozi
ij) in za kreiranje otvoritvenih knjiºni
.Opisane predstavitve v ²ahovskih programih uporabljajo iskalni algoritmi. Zato jezmogljivost iskalnih algoritmov kakor tudi ²ahovskih programov, zelo odvisna od izbranepredstavitve in njene implementa
ije. Tako je lahko ²ahovski program z nekolikoslab²im iskalnim algoritmom in dobro predstavitvijo igre, bolj²i od programa z bolj²imiskalnim algoritmom, ki pa ima slab²o predstavitev igre.
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4. Iskalni algoritmiIskalni algoritem je osrednji del ²ahovskih programov. Le ta na dolo£en na£in preiskujeiskalno drevo s pomo£jo o
enitvene funk
ije, na kon
u pa poda potezo za nadaljevanjeigre. Z matemati£nega stali²£a lahko igro ²ah opi²emo kot igro med dvema nasprot-nikoma s popolno informa
ijo in ni£elno vsoto [1℄. Kot vemo je ²ah igra med dvemaigral
ema in si
er med belim in £rnim. Oba igral
a imata popoln pregled nad 
elotnoigro (pozi
ijo in potezami), zato takim igram pravimo tudi igre s popolno informa
ijo.Dodatno lastnost ²ahovske igre pa predstavlja �ni£elna vsota�. Dolo£a jo strukturnoravnoteºje v tekmovalni naravi igre. Igra poteka z izmenjavo potez med igral
ema.Vsaka od legalnih potez prina²a dolo£eno prednost oz. slabost za igral
a na potezi oz.njegovega nasprotnika. Tako lahko npr. potezo p ovrednotimo za oba igral
a (belega -evalw(p), £rnega - evalb(p)) in dobimo naslednji izraz oz. �ni£elno vsoto�:evalw(p) + evalb(p) = 0: (4.1)Na osnovi tega matemati£nega opisa lahko zgradimo drevo igre. To je drevo, ki vkorenu drevesa vsebuje za£etno pozi
ijo, v listih drevesa pa se nahajajo kon£ne pozi
ije.Problem tega drevesa pri ²ahovski igri je njegova ogromna velikost. Drevo igre vsebujepribliºno wd vozli²£, kjer w predstavlja povpre£no ²tevilo potez na eno pozi
ijo, d papovpre£no ²tevilo potez na partijo. Tako iskalno drevo prakti£no ni mogo£e preiskati.Zato ²ahovski programi uporabljajo algoritme, ki preiskujejo samo del drevesa igre.Ta del drevesa imenujemo tudi iskalno drevo. To drevo v korenu vsebuje trenutnopozi
ijo igre, v listih pa vozli²£a, ki zado²£ajo dolo£enemu pogoju. Ta pogoj je lahkonpr. dolo£en z globino iskanja.4.1 Algoritem MINIMAXIgral
a v ²ahovski igri izmenjujeta poteze in oba posku²ata izbrati najbolj²o svojopotezo oz. maksimirati svojo vrednost, posledi£no pa minimalizirati nasprotnikovo.Tako glede na trenutno pozi
ijo identi�
iramo MIN in MAX igral
a. V za£etni pozi
iji19



4.1. ALGORITEM MINIMAX Iskalni algoritmiMAX igral
a predstavlja beli igrale
, ki je na potezi. MIN igral
a pa predstavlja£rni igrale
. Na osnovi opisanega lahko formuliramo algoritem za igranje iger meddvema nasprotnikoma s popolno informa
ijo in ni£elno vsoto. To naredimo tako, dasimuliramo obna²anje igral
ev MIN in MAX oz. ti. na£ela MINIMAX.int MINIMAX(Position p, int depth){int best, value;// Pogoj za kon£anje rekurzijeif( p.endGame() || depth <= 0 ) return p.evaluate();// Ustvarimo seznam vseh moºnih potezMoves moves = p.generateLegalMoves();// Poi²£emo najbolj²o potezoif( p.sideToMove() == WHITE ){best = - Evaluate.INFINITY;// Poi²£emo o
eno najbolj²e poteze belega - MAX igral
awhile( p.makeNextMove(moves) ){value = MINIMAX(p,depth-1); // O
enimo pozi
ijop.unmakeMove();if( value > best )best = value; // Maksimiramo vrednost}}else{best = Evaluate.INFINITY;// Poi²£emo o
eno najbolj²e poteze £rnega - MIN igral
awhile( p.makeNextMove(moves) ){value = MINIMAX(p,depth-1); // O
enimo pozi
ijop.unmakeMove();if( value < best )best = value; // Minimiziramo vrednost}}return best;} Algoritem 4: MINIMAXNa£in delovanja prikazanega algoritma oz. njegovo iskalno drevo prikazuje slika 4.1.Algoritem temelji na prej opisanem na£elu MINIMAX, rekurziji in o
enitveni funk
iji.Ideja algoritma je v tem, da drevo igre prei²£emo samo do dolo£ene globine [1, 3, 7,4, 12℄. Potem liste (terminalna vozli²£a) tako zgrajenega drevesa o
enimo z o
eni-tveno funk
ijo. O
enitvena funk
ija v kontekstu MINIMAX vrne zelo veliko pozitivnovrednost, £e je £rni matiran, zelo veliko negativno vrednost, £e je beli matiran in ni£,20



4.2. ALGORITEM NEGAMAX Iskalni algoritmi£e je pozi
ija remi. �e pozi
ija ne predstavlja kon
a igre, se vrne hevristi£na o
eni-tev. Hevristi£na o
enitev bo vedno pozitivna, £e beli zmaguje oz. negativna, £e £rnizmaguje in v okoli
i ni£le, £e je pozi
ija enakopravna za oba igral
a. Dobljene o
enekon£nih pozi
ij, s pomo£jo o
enitvene funk
ije, �potujejo� navzgor po drevesu v skladuz na£elom MINIMAX. Tako se ovrednotijo vse pozi
ije. Potezo, ki pa jo v izhodi²£nipozi
iji (korena drevesa) izberemo po na£elu MINIMAX, predstavlja izbrano potezoiskalnega algoritma. Iskalno drevo opisanega algoritma in o
enitev vozli²£ prikazujeslika 4.1.

Slika 4.1: Iskalno drevo algoritma MINIMAX4.2 Algoritem NEGAMAXAlgoritem MINIMAX lahko optimiziramo tako, da spremenimo predznak vrednostinasprotnikove o
enitve. Tako se rezultat o
enitve nasprotnika preslika v o
eno trenut-nega igral
a. Ta optimiza
ija zahteva tudi spremembo v o
enitveni funk
iji. O
enitvenafunk
ija v tem kontekstu vrne pozitivno vrednost, £e je pozi
ija bolj²a za igral
a napotezi oz. negativno, £e je pozi
ija bolj²a za igral
a, ki ni na potezi. Opisan algoritemse imenuje NEGAMAX. V primerjavi z MINIMAX algoritmom pa vsebuje dosti manjkode, zmanj²uje ²tevilo napak pomnilni²kih strani in omogo£a laºje vzdrºevanje (do-dajanje in odstranjevanje funk
ionalnosti) programa [1, 7, 4℄.
21



4.3. ALGORITEM ALFA�BETA Iskalni algoritmiint NEGAMAX(Position p, int depth){int best = - Evaluate.INFINITY, value;// Pogoj za kon£anje rekurzijeif( p.endGame() || depth <= 0 ) return p.evaluate();// Ustvarimo seznam vseh moºnih potezMoves moves = p.generateLegalMoves();// Poi²£emo najbolj²o potezowhile( p.makeNextMove(moves) ){value = -NEGAMAX(p,depth-1); // O
enimo pozi
ijop.unmakeMove();if( value > best )best = value; // Maksimiramo vrednost}return best;} Algoritem 5: NEGAMAXPrikazana algoritma sta relativno enostavna in neu£inkovita. Temeljita na MINIMAXna£elu in sistemati£no preiskujeta 
elotno iskalno drevo. Ker algoritma preiskujeta
elotno iskalno drevo, je £asovna zahtevnost wd. Vejitveni faktor v iskalnem drevesuoz. povpre£no ²tevilo nadaljevanj v pozi
iji je 35. Tako je npr. za globino 6 potrebnopreiskati drevo velikosti 1:8 � 109 vozli²£ ali za globino 10 drevo 2:8 � 1015 vozli²£.4.3 Algoritem alfa�betaAlfa�beta algoritem predstavlja izbolj²avo prej²njih dveh algoritmov. Izbolj²ava temeljina tem, da za pozi
ijo, o kateri vemo, da je slab²a od trenutno najbolj²e izbrane, neugotavljamo za koliko je slab²a. To idejo formaliziramo tako, da vpeljemo dve meji alfain beta. Alfa predstavlja najslab²i rezultat, ki je za igral
a na potezi ºe zagotovljenin vse kar je manj²e ali enako od te meje ne omogo£a izbolj²ave. Beta pa predstavljanajslab²i s
enarij za nasprotnika, ki mu je ºe zagotovljen [13℄. Tako v primeru, ko imatrenutna pozi
ija ve£jo ali enako vrednost kot beta, sigurno ne bo del glavne variante(Prin
ipal Variation) oz. del seznama izbranih potez od korena do lista drevesa. Zatote pozi
ije ni potrebno ve£ preiskovati.
22



4.3. ALGORITEM ALFA�BETA Iskalni algoritmiPoglejmo opisan algoritem na primeru vozli²£a, ki ga prikazuje slika 4.2. Vozli²£eprejme meji alfa in beta oz. iskalno okno (sear
h window) 10,20. Ker algoritem temeljina NEGAMAX algoritmu se preiskovanje nadaljuje z oknom -20,-10. O
enitev prvegavozli²£a je -5. Rezultatu spremenimo predznak in dobimo manj²o vrednost od spodnjemeje iskalnega okna. Tako nadaljujemo iskanje v drugem vozli²£u. To vozli²£e vrnevrednost -14. Ponovno spremenimo predznak in dobimo vrednost znotraj iskalnegaokna. Iskalno okno zdaj spremenimo na 14,20. Preiskovanje nadaljujemo v tretjemvozli²£u. To vozli²£e vrne vrednost -25. S spremembo predznaka dobimo vrednost, kije ve£ja od zgornje meje iskalnega okna. To pa pomeni, da je o
ena vozli²£a slab²a odtrenutno najbolj²ega izbranega vozli²£a v star²evskem vozli²£u. Ker nas ne zanima, zakoliko je o
ena tega vozli²£a slab²a, lahko kon£amo z o
enitvijo tega vozli²£a. Temupravimo rez (
uto�) in njegova posledi
a je manj²e iskalno drevo.

Slika 4.2: Vozli²£e alfa�beta algoritmaZmogljivost algoritma alfa-beta je zelo odvisna od zaporedja preiskanih potez. �enajprej prei²£emo poteze, ki povzro£ijo reze, dobimo znatno manj²e iskalno drevo.V najslab²em primeru algoritem deluje enako kot MINIMAX algoritem in preiskuje
elotno iskano drevo. V primeru najbolj²ega zaporedja, algoritem znatno zmanj²aiskalno drevo oz. oblikuje minimalno drevo (minimal tree). Velikost minimalnegadrevesa pa je: wd d2 e + wb d2 
 � 1 (4.2)23



4.3. ALGORITEM ALFA�BETA Iskalni algoritmi

Slika 4.3: Iskalno drevo algoritma alfa-beta
int alphaBeta(Position p, int depth, int alpha, int beta){int value;// Pogoj za kon£anje rekurzijeif( p.endGame() || depth <= 0 ) return p.evaluate();// Ustvarimo seznam vseh moºnih potezMoves moves = p.generateLegalMoves();// Poi²£emo najbolj²o potezowhile( p.makeNextMove(moves) ){value = -alphaBeta(p,depth-1,-beta,-alpha); // O
enimo pozi
ijop.unmakeMove();// Preverimo ali vozli²£e pripada glavni variantiif( value > alpha ){if( value >= beta ) return value;alpha = value;}}return alpha;} Algoritem 6: Alfa�beta24



4.4. ITERATIVNO POGLABLJANJE Iskalni algoritmiZ ra£unalni²kega stali²£a alfa-beta algoritem v najbolj²em primeru redu
ira £asovnozahtevnost z O(wd) na O(pwd). Tako alfa�beta algoritem v povpre£ju zmanj²a ve-jitveni faktor s 35 na pribliºno 6 [1℄ in omogo£a, da v enakem £asu prei²£emo drevo zve£jo globino. Alfa�beta algoritem prikazuje algoritem 6. Primer iskalnega drevesa inna£in delovanja algoritma pa prikazuje slika 4.3.4.4 Iterativno poglabljanjePri ²ahu je eden od zelo pomembnih dejavnikov £as. Tako se pojavi vpra²anje, kako vdolo£enem £asu poiskati najbolj²o potezo? Moºna re²itev je, da najprej preiskujemo zglobino 1, £e smo kon£ali pred iztekom £asa, za£nemo preiskovati z globino 2, £e tudi potem iskanju ni potekel £as, nadaljujemo iskanje z globino 3 itd., dokler ne pote£e £as.Opisani algoritem se imenuje iterativno poglabljanje (Iterative Deepening) in prikazujega algoritem 7.int iterativeDeepening(Position p){int value;for( int depth=1;;depth++ ){value = alphaBeta(p,depth,-Evaluate.INFINITY, Evaluate.INFINITY);if( timeOut() ) break ;// �e je £as potekel,iskanje kon£amo}return value;} Algoritem 7: Iterativno poglabljanjeNa prvi pogled se zdi, da je to iskanje zelo po£asno. �e pa uporabljamo transpozi
ijskotabelo, se ta algoritem izkaºe kot hitrej²i od navadnega alfa-beta algoritma. Razlogtemu je zaporedje dobro urejenih potez. Pri manj²ih globinah iskanja se transpozi
ijskatabela napolni z dobrimi potezami. Vsebino transpozi
ijske tabele pa nato uporabimopri ve£jih globinah. Tako dobimo relativno dobro zaporedje potez, ki pa omogo£aalfa-beta algoritmu znatno hitrej²e preiskovanje [4℄.4.5 Aspira
ijsko iskanjeIterativno poglabljanje uporablja alfa-beta algoritem z zelo velikim oknom. To oknolahko zmanj²amo in spreminjamo glede na preiskovanja v prej²njih itera
ijah. Kajti ver-25



4.5. ASPIRACIJSKO ISKANJE Iskalni algoritmijetnost, da bo rezultat preiskovanja v prej²nji itera
iji podoben rezultatu pri naslednjiitera
iji, je relativno visoka. Temu algoritmu pravimo aspira
ijsko iskanje (AspirationSear
h) in prikazuje ga algoritem 8.int aspirationSear
h(Position p){int margin = 50; // Dolo£a velikost iskalnega oknaint alpha = -Evaluate.INFINITY;int beta = Evaluate.INFINITY;for( int depth=1;;depth++ ){value = alphaBeta(p,i,alpha, beta);// �e je £as potekel, iskanje kon£amoif( timeOut() ) break ;// �e je rezultat manj²i od spodnje meje moramo iskanje ponovitiif( value <= alpha )value = alphaBeta(p,depth,-Evaluate.INFINITY,value);// �e je rezultat ve£ji od zgornje meje moramo iskanje ponovitielse if( value >= beta )value = alphaBeta(p,depth,value,Evaluate.INFINITY);// Dolo£imo novo iskalno oknoalpha = value + margin;beta = value + margin;}return value;} Algoritem 8: Aspira
ijsko iskanjePrikazani algoritem je zasnovan tako, da najprej za£ne preiskovati z globino 1 in maksi-malno velikostjo okna. Pridobljeni rezultat iskanja nato uporabi za oblikovanje velikostinovega iskalnega okna. S tem oknom pa nadaljujemo iskanje v naslednji itera
iji. Vprimeru ko se rezultat tega iskanja nahaja izven iskalnega okna, je iskanje potrebnoponoviti z ustreznim spremenjenim oknom. V nasprotnem primeru pa ponovno gledena o
eno, dolo£imo novo okno in nadaljujemo iskanje v naslednji itera
iji.Pri tem iskanju se pojavi vpra²anje, kako ²iroko okno potrebujemo za optimalno iskanje.Na eni strani premala okna povzro£ajo ponovna iskanja in upo£asnijo algoritem. Na26



4.6. ISKANJE NA OSNOVI GLAVNE VARIANTE Iskalni algoritmidrugi strani pa prevelika okna pravtako povzro£ajo po£asnej²e iskanje. Odgovor nato vpra²anje podajamo v nadaljevanju. S pomo£jo dodatnih algoritmov, se izkaºe kotnajbolj²e iskanje z minimalnim iskalnim oknom (okno z najmanj²o moºno velikostjo).4.6 Iskanje na osnovi glavne varianteIskanje na osnovi glavne variante (Prin
ipal Variation Sear
h) predstavlja malo izbolj²avoalfa-beta algoritma. Pri preiskovanju v kontekstu alfa-beta algoritma razlikujemonaslednja vozli²£a [10℄:� alfa vozli²£a,Vozli²£a, ki imajo manj²o ali enako vrednost o
enitve glede na alfa mejo. Tavozli²£a so v trenutnem vozli²£u za igral
a na potezi slab²a kot trenutno najbolj²eizbrano vozli²£e.� beta vozli²£a inVozli²£a, ki imajo ve£jo vrednost o
enitve glede na beta mejo. To so vozli²£a,ki imajo o
eno slab²o od trenutno najbolj²ega izbranega vozli²£a v o£etovskemvozli²£u. Tako ta vozli²£a klestijo iskalno drevo oz. povzro£ajo rez.� vozli²£a glavne variante.Vozli²£a, ki imajo vrednost o
enitve znotraj intervala iskalnega okna in postanejodel glavne variante.Prvi tip vozli²£ je neugoden za igral
a na potezi, drugi tip vozli²£ pa za igral
a, ki nina potezi. Tako ta vozli²£a ne vplivajo na kon£ni rezultat iskalnega algoritma. Tretjitip vozli²£ pa predstavljajo vozli²£a glavne variante in izbolj²ujejo o
eno igral
a, ki jena potezi.Algoritem iskanja na osnovi glavne variante temelji na tem, da najprej poi²£e glavnovarianto. Nato pa preiskuje z minimalnim oknom. Minimalno okno (minimal win-dow) je okno alfa, alfa + �, kjer � predstavlja najmanj²o moºno razliko med dvemao
enitvama. Npr., £e o
enitvena funk
ija podaja o
eno v obliki 
elih ²tevil, tedaj bo �imel vrednost 1. Z uporabo iskanja iskanja z minimalnim oknom, algoritemnposku²aizbolj²ati izbrano glavno varianto [4℄. V primeru, ko je rezultat iskanja z minimalnimoknom izven iskalnega okna, potem to vozli²£e predstavlja alfa ali beta vozli²£e in ne27



4.6. ISKANJE NA OSNOVI GLAVNE VARIANTE Iskalni algoritmiizbolj²uje glavne variante. �e pa se rezultat nahaja znotraj iskalnega okna, obstajamoºnost, da preiskano vozli²£e postane del glavne variante. Zato je iskanje potrebnoponoviti z ve£jim oknom. V primeru, da je o
enitev tudi tega iskanja znotraj iskalnegaokna, vozli²£e postane del glavne variante.int negaS
out(Position p, int depth, int alpha, int beta){int value, lower, best;// Pogoj za kon£anje rekurzijeif( p.endGame() || depth <= 0 ) return p.evaluate();// Ustvarimo seznam vseh moºnih potezMoves moves = p.generateLegalMoves();// Pi²£emo glavno variantop.makeNextMove(moves);best = -negaS
out(p,depth-1,-beta,-alpha);p.unmakeMove();if( best >= beta ) return best;lower = Math.max(alpha,best);// Poi²£emo najbolj²o potezowhile( p.makeNextMove(moves) ){// Iskanje z minimalnim oknomvalue = -negaS
out(p,depth-1,-lower -1,-lower);// Ali je vozli²£e kandidat glavne varianteif( value > lower && value < beta )value = -negaS
out(p,depth-1,-beta,-value); // Ponovimo iskanjep.unmakeMove();// Ali vozli²£e pripada glavni variantiif( value > best ){if( value >= beta ) return value;best = value;lower = Math.max(alpha,best);}}return best;} Algoritem 9: NegaS
outPrimer iskanja na osnovi glavne variante predstavlja algoritem �NegaS
out� (algoritem9). Ta algoritem pohitri preiskovanje glede na algoritem alfa-beta pribliºno za 10%28



4.7. ALGORITEM MTD(F) Iskalni algoritmi[10℄. Razlog temu je preiskovanje z minimalnim oknom, ki v preiskovanju povzro£aznatno klestenje iskalnega drevesa. Ponovnih preiskovanj pa imamo relativno malo,saj se iskalano okno ob vsaki izbolj²avi glavne variante skr£i.4.7 Algoritem MTD(f )MTD(f ) (Memory-enhan
ed Test Driver with value f) je novej²i algoritem, ki pravtakotemelji na alfa-beta algoritmu [4, 3℄. Prikazuje ga algoritem 10. Algoritem je zelo enos-taven in temelji na iskanju z minimalnim oknom in transpozi
ijsko tabelo. S pomo£jotega iskanja se v MTD(f ) algoritmu znotraj zanke dolo£ata spodnja in zgornja meja oz.zmanj²uje se interval preiskovanja. Kadar se velikost intervala zmanj²a na ni£ (vred-nosti mej se izena£ita), pomeni, da smo na²li rezultat. Vhodni argument algoritma f papredstavlja ini
ijaliza
ijsko vrednost iskalnih mej. Ponavadi je ta vrednost pridobljenaiz prej²nje itera
ije iskanja. Tako ima algoritem zelo dobro za£etno vrednost, na os-novi katere s pomo£jo nekaj iskanj, doseºe pravilen rezultat za trenutno globino iskanja.int MTD(Position p, int depth, int f){int bound, value = f;int alpha = -Evaluate.INFINITY;int beta = Evaluate.INFINITY;do {if( value == alpha ) bound = value + 1;else bound = value;value = minimalWindowSear
h(p,depth,bound);if( value < bound ) beta =value;else alpha = value;}while( alpha != beta ) ;return value;} Algoritem 10: MTD(f )Algoritem iskanja z minimalnim oknom prikazuje algoritem 11. Ta algoritem je zelopodoben alfa-beta algoritmu, razlika je le v velikosti iskalnega okna. Tako ta algoritemna vhodu sprejme le en parameter. Ta parameter je lahko npr. beta vrednost. Ker papreiskujemo s pomo£jo minimalnega okna, je vrednost alfa enaka beta-1.
29



4.8. ZBIRANJE GLAVNE VARIANTE Iskalni algoritmiint minimalWindowSear
h(Position p, int depth, int beta){int value, best = -Evaluate.INFINITY;// Pogoj za kon£anje rekurzijeif( p.endGame() || depth <= 0 ) return p.evaluate();// Ustvarimo seznam vseh moºnih potezMoves moves = p.generateLegalMoves();// Poi²£emo najbolj²o potezowhile( p.makeNextMove(moves) ){value = -minimalWindowSear
h(p,depth-1,-beta+1);p.unmakeMove();if( value > best ){if( value >= beta ) return value;best = value;}}return best;} Algoritem 11: Iskanje z minimalnim oknomKot algoritem iskanja z minimalnim oknom, lahko uporabimo tudi katerikoli drugi alfa-beta temelje£ algoritm. Uporabljati ga moramo tako, da mu nastavimo velikost oknana minimalno okno. Tako lahko ºe obstoje£e algoritme na hiter in enostaven na£inuporabimo znotraj algoritma MTD(f ).Algoritem MTD(f ) je bolj zmogljiv v primerjavi z katerm koli drugim algoritmom,ki uporablja iskanje z minimalnim oknom. Z uporabo transpozi
ijske tabele, pa sezmogljivost algoritma ²e pove£a. �eprav algoritem dokazuje sam sebe, ga v praksizelo redko sre£ujemo. Razlog temu je problem pri implementa
iji, kako zbrati glavnovarianto in kako obravnavati dvoumne meje, ki so posledi
a nenatan£nih raz²iriteviskanj.4.8 Zbiranje glavne variantePoleg o
ene pozi
ije, iskalni algoritem mora podati tudi izbrano potezo oz. seznampotez (glavno varianto), ki jih je izbral. Da bi dobili glavno varianto lahko uporabimo30



4.8. ZBIRANJE GLAVNE VARIANTE Iskalni algoritmialgoritme zbiranja glavne variante. Primer zbiranje glavne variante v kontekstu alfa-beta algoritma, prikazuje algoritem 12. Algoritem deluje po prin
ipu lepljenja glavnihvariant. Lepljenje se izvaja med glavno varianto, ki jo dobimo v obliki argumenta inpodvariantami glavne variante, ki jih dobimo s preiskovanjem otrok trenutnega vozli²£a.int alphaBeta(Position p, int depth, int alpha, int beta, int[℄ pv){int lastMove, value;int [℄ subPV = new int[depth℄;// Pogoj za kon£anje rekurzijeif( p.endGame() || depth <= 0 ){pv[0℄ = 0; // Dolo£imo kone
 glavne variantereturn p.evaluate();}// Ustvarimo seznam vseh moºnih potezMoves moves = p.generateLegalMoves();// Poi²£emo najbolj²o potezowhile( p.makeNextMove(moves) ){value = -alphaBeta(p,depth-1,-beta,-alpha,subPV); // Izra£un podvariantlastMove = p.unmakeMove();if( value > alpha ){if( value >= beta ) return value;// Zbiranje glavne variantepv[0℄ = lastMove;System.array
opy(subPV,0,pv,1,subPV.length-1);alpha = value;}}return alpha;} Algoritem 12: Zbiranje glavne varianteGlavno varianto zbiramo na naslednji na£in. Kadar smo v listih iskalnega drevesa,glavno varianto ini
ializiramo. V primeru alfa in beta vozli²£ lepljenja ni, saj ta voz-li²£a ne predstavljajo del glavne variante. Torej lepljenje izvajamo le v primeru vozli²£glavne variante. Ta algoritem je relativno hiter, zahteva pa nekoliko ve£ pomnilnika.Razlog temu je zbiranje glavne variante, ki uporablja sklad rekurzivnih kli
ev iskalnegaalgoritma. 31



4.9. ISKANJE MIROVANJA Iskalni algoritmiNekoliko bolj²a re²itev je uporaba transpozi
ijske tabele. Ta tabela vsebuje klju£ein najbolj²e poteze preiskanih pozi
ij. Tako s pomo£jo njene vsebine lahko zberemoglavno varianto. Ta na£in zbiranja glavne variante je hitrej²i od prej²njega, zahteva pave£ pomnilnika in dolo£eno implementa
ijo transpozi
ijske tabele.4.9 Iskanje mirovanjaAlfa-beta algoritma temelji na preiskovanju do dolo£ene globine. V primeru, ko pa-rameter globine dobi vrednost ni£, se iskanje kon£a in pozi
ija se o
eni s pomo£joo
enitvene funk
ije. O
enitvena funk
ija je hevristi£na funk
ija, ki zaradi dinami£nein kompleksne ²ahovske igre ne zna o
eniti dinami£nih pozi
ij oz. pozi
ij, ki vsebujejojemanja. Zaradi tega lahko alfa-beta algoritem izbere zelo slabo potezo. Tej lastnostialgoritma pravimo tudi u£inek obzorja (Horizon E�e
t) ali �kratkovidnost�. Izognemose ji tako, da uporabimo algoritem iskanja mirovanja (Quies
ent Sear
h).Iskanje mirovanja v alfa-beta algoritmu uporabimo tako, da nadomestimo kli
 o
eni-tvene funk
ije s kli
em iskanja mirovanja. Ta algoritem pri o
enjevanju dinami£nihpozi
ij nadaljuje preiskovanje do stati£nih pozi
ij. Te pozi
ije pa o
eni s pomo£joo
enitvene funk
ije. Primer iskanja mirovanja prikazuje algoritem 13.Ta algoritem je na prvi pogled zelo podoben alfa-beta algoritmu, toda razlike so zelopomembne. Algoritem, preden nadaljuje iskanje v sinovih, izra£una stati£no o
eno inpo prin
ipu alfa-beta algoritma ugotovi, ali pozi
ija predstavlja rez. Tako se izognemo�napihnjenim iskalnim drevesom� oz. eksploziji iskanja mirovanja (quies
ent sear
h ex-plosion). �e je o
enjena pozi
ija ²e vedno lahko del glavne variante, se preiskovanjenadaljuje podobno kot pri alfa-beta algoritmu. Razlika je le v tem, da ne ustvarimoseznama vseh potez, ampak seznam vseh potez jemanj. Za odkrivanje mata pa algo-ritmu moramo dodati ²e preverjanje, ali se trenutna pozi
ija nahaja v ²ahu. �e sepozi
ija nahaja v ²ahu, iskanje nadaljujemo s pomo£jo alfa-beta algoritma in globinoiskanja 1.Tukaj je potrebno poudariti, da algoritmi iskanja mirovanja morajo biti hitri oz. nesmejo povzro£ati eksplozije iskanja. Da bi se temu izognili, algoritmi na razli£ne na£ineklestijo iskalno drevo. Posledi
a tega pa je nepravilna o
ena za dolo£ene pozi
ije, karlahko povzro£i nestabilna iskanja. 32



4.10. TRANSPOZICIJSKA TABELA Iskalni algoritmiint quies
entSear
h(Position p, int alpha, int beta){// V primeru ²aha preiskovanje nadaljujemo z globino 1 in// alfa-beta algoritmomif( p.inChe
k() ) return alphaBeta(p,1,alpha,beta);// O
enimo pozi
ijo in ukrepamo po prin
ipu alfa-beta algoritmaint value = p.evaluate();if( value > alpha ){if( value >= beta ) return value;alpha = value;}// Ustvarimo seznam vseh moºnih jemanjMoves moves = p.generateAllCaptures();// Poi²£emo najbolj²o potezowhile( p.makeNextMove(moves) ){value = - quies
entSear
h(p,-beta,-alpha);p.unmakeMove();if( value > alpha ){if( value >= beta ) return value;alpha = value;}}return alpha;} Algoritem 13: Iskanje mirovanja4.10 Transpozi
ijska tabelaV algoritmih, ki temeljijo na alfa-beta algoritmu, je zelo pomembno zaporedje potez. Spomo£jo dobrega zaporedja potez lahko znatno zmanj²amo velikost iskalnega drevesain doseºemo ve£jo globino iskanja. Tako se je izkazalo, da je kvaliteta algoritma manjpomembna od kvalitete zaporedja potez. Mala sprememba pri oblikovanju zaporedjapotez lahko izbolj²a zmogljivost iskalnih algoritmov od 50% do 100% in ve£. S pomo£jouporabe stati£nih in dinami£nih hevristik, tako lahko oblikujemo iskalno drevo, ki jele za 20% do 30% ve£je od minimalnega drevesa [1℄.Stati£no hevristiko predstavlja o
enitvena funk
ija, dinami£no pa zbiranje informa
ij oºe odigranih potezah. V ta namen se uporablja transpozi
ijska tabela, ubijalska hevris-tika in hevristika zgodovine. 33



4.10. TRANSPOZICIJSKA TABELA Iskalni algoritmiTranspozi
ijska tabela je tabela, ki se uporablja za odkrivanje ºe preiskanih pozi
ij.Tako se lahko izognemo nepotrebnim ponovnim preiskovanjem. Transpozi
ijska tabelaje zgrajena tako, da vsebuje naslednje podatke o pozi
ijah [10, 6℄:� klju£,Klju£ predstavlja klju£ dolo£ene pozi
ije. Te klju£e smo predstavili v podpoglavju3.8 in omogo£ajo indeksiranje transpozi
ijske tabele ter lo£evanje dveh razli£nihpozi
ij.� potezo,Je izbrana poteza v pozi
iji, ki jo dolo£a klju£ pozi
ije. Dodatno pa jo dolo£ajo ²epreostali parametri.� o
enitev,Predstavlja o
enitev izbrane poteze. Pomen o
enitve dodatno dolo£a tip o
enitve.� tip o
enitve inTip o
enitve dodatno opisuje izbrano potezo ter njeno o
enitev in lahko zavzameeno od nalednjih vrednosti: to£en rezultat, spodnja meja in zgornja meja. �enajdemo najbolj²o poteze v pozi
iji za dolo£eno globino iskanja, potem jo v tran-spozi
ijsko tabelo shranimo kot to£en rezultat. �e dolo£ena poteza povzro£i rezpozi
ijo shranimo kot spodnjo mejo. V Primeru, da nobena od potez ne izbolj²aspodnjo mejo iskalnega okna, pozi
ijo shranimo kot zgornjo mejo.� globino.Globina predstavlja relativno globino preiskanega poddrevesa. Npr., kadar preisku-jemo do globine n, pozi
ijo pa shranjujemo na globini m, tedaj je vrednost globineenaka n-m.Transpozi
ijsko tabelo v iskalnih algoritmih uporabljamo tako, da najprej pogledamo,£e vsebuje podatke o trenutni pozi
iji. �e te podatke vsebuje, se glede na vrednostglobine in tipa o
enitve odlo£imo za naslednja nadaljevanja [6℄.� Prvi primer predstavlja stanje iskalnega algoritma, v katerem je globina iskanjamanj²a ali enaka od globine pridobljene iz transpozi
ijske tabele in vrednosttipa o
enitve predstavlja to£en rezultat. V tem primeru se iskanje ne nadaljuje.Poteza transpozi
ijske tabele se doda glavni varianti. Rezultat o
ene preiskovanepozi
ije pa predstavlja o
ena, pridobljena iz transpozi
ijske tabele.34



4.10. TRANSPOZICIJSKA TABELA Iskalni algoritmi� Drugi primer predstavlja stanje iskalnega algoritma, v katerem je globina iskanjamanj²a ali enaka od globine pridobljene iz transpozi
ijske tabele in vrednost tipao
enitve ne predstavlja to£nega rezultata. Pridobljena o
ena pozi
ije, nato upora-bimo za dolo£anje novega iskalnega okna. Spodnja meja iskalnega okna se dolo£av primeru, kadar tip o
enitve predstavlja spodnjo mejo. V primeru ko tip o
enitvepredstavlja zgornjo mejo, se dolo£a zgornja meja iskalnega okna. Nato prever-imo ²e iskalno okno. �e spodnja meja ima ve£jo vrednost od zgornje meje, do-bimo stanje, ki predstavlja rez in iskanja ni potrebno nadaljevati. V nasprotnemprimeru, nadaljujemo preiskovanje tako, da najprej prei²£emo pozi
ijo nastalo naosnovi poteze pridobljene iz transpozi
ijske tabele.� Tretji primer predstavlja stanje iskalnega algoritma, v katerem je globina iskanjave£ja od globine pridobljene iz transpozi
ijske tabele. V tem primeru pridobljenopotezo iz transpozi
ijske tabele, uporabimo kot prvo potezo za nadaljnje preisko-vanje. Na tak na£in izbolj²amo kvaliteto zaporedja potez.Z uporabo iterativnega poglabljanja in iskanja z minimalnim oknom, nam predstavl-jena transpozi
ijska tabela znatno redu
ira delo iskalnih algoritmov. Ta lastnost pride²e posebej do izraza v ²ahovskih kon£ni
ah, ki na deski vsebujejo le nekaj �gur. Primeruporabe transpozi
ijske tabele prikazuje algoritem 14.Ra£unalniki imajo omejen pomnilnik, tako je tudi velikost transpozi
ijske tabele ome-jena. To pa pomeni, da v dolo£enih primerih prihaja do kolizij. Problem kolizij re²u-jemo s pomo£jo shem zamenjav. Le te pa temeljijo na naslednjih kon
eptih [6℄:� Kon
ept globine (Con
ept Deep)To je tradi
ionalen kon
ept in temelji na globini preiskanega poddrevesa. Vprimeru kolizije, ostane v tabeli pozi
ija z ve£jo globino.� Kon
ept novega (Con
ept New)Kon
epth novega daje prednost novim pozi
ijam. V primeru kolizije, se podatkistare pozi
ije nadomestijo s podatki nove pozi
ije.� Kon
ept starega (Con
ept Old)Kon
ept daje prednost starej²im pozi
ijam. V primeru kolizije se podatki neprepi²ejo. 35



4.11. ZGODOVINSKA HEVRISTIKA Iskalni algoritmi� Kon
ept velikega (Con
ept Big)Kon
ept velikega temelji na ²tevilu preiskanih vozli²£ v poddrevesu. V primerukolizije, ostanejo v tabeli podatki pozi
ije, ki vsebuje ve£ preiskanih vozli²£ v pod-drevesu.� Kon
ept dveh nivojev (Con
ept Two-level)Kon
ept dveh nivojev temelji na dvonivojski trenspozi
ijski tabeli. V primerukolizije imamo dve moºnosti:� v primeru kadar ima nova pozi
ija ve£jo globino poddrevesa, se vrednostiiz tabele prvega nivoja prepi²ejo v tabelo drugega nivoja. Vrednosti novepozi
ije pa se zapi²ejo v tabelo prvega nivoja;� v nasprotnem primeru se podatki pozi
ije shranijo v tabelo drugega nivoja.Katerega od kon
eptov bomo uporabili je odvisno od razpoloºljivega pomnilnika. Vprimeru kadar nimamo dovolj pomnilnika, je najbolje uporabiti kon
ept dveh nivojev.Najbolj uporabljen kon
ept pa je kon
ept globine. Kon
ept starega pa se ne uporabljapri ²ahovskih igrah.4.11 Zgodovinska hevristikaGlede na ºe preiskane pozi
ije, si pri generiranju zaporedja potez lahko pomagamo zubijalsko in zgodovinsko hevristiko. Pri preiskovanju se zelo pogosto zgodi, da poteza,ki povzro£i rez v dolo£enem vozli²£u, povzro£ajo rez tudi v sosednjih vozli²£ih. Takosi lahko te poteze shranimo in v sosednjih vozli²£ih preiskovanje za£nemo s pomo£joteh potez. Opisan na£in oblikovanja zaporedja potez imenujemo ubijalska hevristika.Raz²iritev te hevristike predstavlja zgodovinska hevristika. Dobra poteza nekega voz-li²£a, predstavlja tudi dobro potezo v vozli²£ih, ki jih bomo preiskali v nadaljevanju.Npr., v nekem vozli²£u poznamo najbolj²o potezo. Potem obstaja velika verjetnost,da bomo v iskalnem drevesu najdli vozli£e, ki se od prej²njega vozli²£a s stali²£a pozi-
ije, razlikuje le v poloºaju ene �gure. Ta mala razlika ponavadi bistveno ne spremenipozi
ije in s pomo£jo prej izbrane poteze, lahko oblikujemo zelo dobro zaporedje potez.
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4.11. ZGODOVINSKA HEVRISTIKA Iskalni algoritmiint alphaBeta(Position p, int depth, int alpha, int beta){int oldAlpha = alpha, value, best = -Evaluate.INFINITY;boolean sear
h = true ;Move lastMove, bestMove;TTMove ttMove= TTable.�nd(p.getKey());// �e pozi
ija ni najdena je ttMove.move = 0 in ttMove.depth = -1if( ttMove.Depth >= depth ){if( ttMove.�ag == TTable.Exa
t ) return ttMove.eval;else if( ttMove.�ag == TTable.Lower ) alpha = max(alpha, ttMove.eval);else if( ttMove.�ag == TTable.Upper ) beta = min(beta, ttMove.eval);if( alpha >= beta ) return ttMove.eval;}// Pogoj za kon£anje rekurzijeif( p.endGame() || depth <= 0 ){value = p.evaluate();TTable.re
ord(p.getKey(),0,value,TTable.Exa
t,0);return value;}// Iskanje najprej nadaljijemo z potezo transpozi
ijske tabeleif( ttMove.depth > 0 ){p.makeMove(ttMove.move);best = -alphaBeta(p,depth-1,-beta,-alpha); // O
enimo pozi
ijobestMove = p.unmakeMove();if( best > alpha ) // Ali poteza pripada glavnivariantiif( best >= beta ) sear
h = false ;else alpha = best;}if( sear
h ){Moves moves = p.generateLegalMoves();while( p.makeNextMove(moves) ){value = -alphaBeta(p,depth-1,-beta,-alpha); // O
enimo pozi
ijolastMove = p.unmakeMove();if( value > alpha ){best = value; bestMove = lastMove;if( value >= beta ) sear
h = false ;else alpha = value;}}}// Rezultat iskanja shranimo v transpozi
ijsko tabeloif( best <= oldAlpha ) TTable.re
ord(p.getKey(),0,best,TTable.Upper,0);else if( best >= beta )TTable.re
ord(p.getKey(),depth,best,TTable.Lower,bestMove);else TTable.re
ord(p.getKey(),depth,best,TTable.Exa
t,bestMove);return best;} Algoritem 14: Alfa�beta z transpozi
ijsko tabelo37



4.12. KLESTENJE Z NI�ELNO POTEZO Iskalni algoritmiV okviru alfa-beta algoritma lahko za kasnej²o uporabo shranjujemo dva tipa potez. Toso poteze, ki predstavljajo najbol²o izbrano potezo in poteze, ki povzro£ajo rez. Takoshranjene poteze niso nujno tudi najbolj²e. Zato si lahko vodimo zgodovinsko uspe²nost(zgodovinsko hevristiko) in na osnovi nje urejamo nova zaporedja potez. Dodatno pamoramo upo²tevati ²e globino iskanja. Kajti poteze izbrane blizu korenskega vozli²£aso pomembnej²e od tisth, ki so izbrane blizu listov.4.12 Klestenje z ni£elno potezoZa pove£anje globine iskanja, s tem pa tudi zmogljivosti programov lahko uporabimoselektivne algoritme. Ti algoritmi na ra£un doseganja ve£jih globin, dodatno klestijoiskalno drevo z moºnostjo, da dolo£ena pomembna vozli²£a spregledajo. Primer takegaalgoritma je klestenje z ni£elno potezo (Null-Move Pruning). Ideja algoritma je, danasprotniku dovoli odigrati potezo namesto igral
a na potezi (ni£elna poteza). Natopa preveri, ali je pozi
ija za igral
a na potezi ²e vedno dovolj dobra. Tako v primeru,da je iskanje s pomo£jo ni£elne poteze za igral
a na potezi ²e vedno dovolj dobro, lahkopred£asno kon£amo z preiskovanjem in znatno pohitrimo algoritem.Pri tem algoritmu se moramo zavedati, da v dolo£enih primerih klestenje odpove.Dolo£ene pozi
ije se lahko napa£no o
enijo in povzro£ijo izbiro slabe poteze. Primertak²nih pozi
ij so pozi
ije v ²ahu. Pri teh pozi
ij, kadar odigramo ni£elno potezo, do-bimo neveljavno pozi
ijo. Zato je iskanje mirovanja potrebno omejiti, le na pozi
ijie,ki niso v ²ahu. Dodaten problem predstavljajo ²e primeri, kadar se zaporedoma odi-grajo samo ni£elne poteze. Tako dobimo degradirano iskanje. Re²itev tega problemapa predstavlja, omejevanje izvajanja dveh zaporednih ni£elnih potez.Klestenje pri tem algoritmu predstavlja, redu
iranje globine iskanja, pri iskanju zni£elno potezo. Redu
iranje temelji na zmanj²anju globine iskanja za dolo£en fak-tor. V klasi£nem iskanju mirovanja ima ta faktor vrednost 2, z dodtnimi izbolj²avamipa lahko ima tudi vrednost 3. Tako npr., £e dolo£eno vozli²£e preiskujemo z globinoD in imamo de�niran faktor redu
iranja R, potem je globina iskanja z ni£elno potezoenaka D-R.
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4.12. KLESTENJE Z NI�ELNO POTEZO Iskalni algoritmiint R = 2;int alphaBeta(Position p, int depth, int alpha, int beta){int value;// Pogoj za kon£anje rekurzijeif( p.endGame() || depth <= 0 ) return p.evaluate();// Iskanje z ni£elno potezo, minimalnim oknom in faktorjem redu
iranja Rif( !p.inChe
k() && depth > 1 ){p.makeNullMove();value = -alphaBeta(p,depth-1-R,-beta,-beta+1);p.unmakeNullMove();if( value >= beta ) return beta;}// Ustvarimo seznam vseh legalnih potezMoves moves = p.generateLegalMoves();// Poi²£emo najbolj²o potezo enako kot v alfa-beta algoritmuwhile( p.makeNextMove(moves) ){value = -alphaBeta(p,depth-1,-beta,-alpha); // O
enimo pozi
ijop.unmakeMove();if( value > alpha ){if( value >= beta ) return value;alpha = value;}}return alpha;} Algoritem 15: Klestenje z ni£elno potezoAlgoritem iskanja z ni£elno potezo prikazuje algoritem 15. Algoritem omejuje iskanjemirovanja na pozi
ije, ki niso v ²ahu. Poleg redu
iranja faktorja globine nad iskanjemz ni£elno potezo, uporablja ²e iskanje z minimalnim oknom. Dobljen rezultat iskanjapa nato preveri, ali je lahko del glavne variante. Preostali del algoritma pa je enakosnovnemu alfa-beta algoritmu.Na ºalost klestenje z ni£elno potezo ne deluje v vseh primerih. Primer take pozi
ije jepozi
ija, ki jo prikazujemo v nadaljevanju. V tej potezi, £e £rni igrale
 odigra potezoKb2, sledi poteza belega Kd2 in zmaga beli igrale
. V primeru ni£elene poteze pabeli igrale
 lahko odigra K
3 ali katero koli drugo potezo in nastala pozi
ija pred-stavlja remi pozi
ijo. Podoben problem nastopi tudi v primeru, £e je na potezi beliigrale
. Katerakoli njegova poteza pripelje v remi. S pomo£jo ni£elne poteze pa £rni39



4.12. KLESTENJE Z NI�ELNO POTEZO Iskalni algoritmiigrale
 mora odigrati Kb2 in tako omogo£a zmago belega igral
a. Take pozi
ije so zelopogoste v kon£ni
ah. Zato algoritem iskanja z ni£elno potezo ponavadi ne uporabljamov kon£ni
ah. 0Z0Z0Z0ZZ0Z0Z0Z00Z0Z0Z0ZZ0Z0Z0Z00Z0Z0Z0ZZ0ZKZ0Z00ZPZ0Z0ZZ0j0Z0Z0Na spodnjem primeru si poglejmo ²e en problem, ki lahko nastopi v primeru klestenjaz ni£elno potezo. Pozi
ija je taka, da beli igrale
 v vsakem primeru matira £rneg zpotezo Qg2. Pri preiskovanju z globino iskanja 2, se z ni£elno potezo spremeni igrale
na potezi in zmanj²a globina. Ker ima globina vrednost 0, se pozi
ija o
eni na osnovistati£ne o
ene ter tako dobimo napa£no o
eno. Ta primer predstavlja horizontalniefekt iskanja z ni£elno potezo. Izognemo se mu tako, da ni£elene poteze omejimo napreiskovanja z ve£jimi globinami.0Z0Z0ZKZOPZ0Z0Z00ZPZ0Z0ZZ0ZPZ0Z00Z0oPZPZZ0o0oPoQpoqZ0o0ZZ0ZrZ0j0Klestenje z ni£elno potezo lahko dolo£ene pomembne pozi
ije v iskalnem drevesu spre-gleda oz. napa£no o
eni. Take pozi
ije so bolj pogoste v kon£ni
ah igre. �tevilo pozi
ij,ki jih algoritem spregledea, lahko na razli£ne na£ine redu
iramo. Prvi na£in je uporaba40



4.13. VERIFIKACIJA KLESTENJA Z NI�ELNO POTEZO Iskalni algoritmiadaptivnega faktorja redu
iranja. To pomeni, da faktor redu
iranja prilagajamo tipupozi
ije in globini iskanja. Dru na£in pa predstavlja veri�ka
ijo klestenja z ni£elnopotezo. Ta algoritem podrobneje predstavljamo v naslednjem podpoglavju.4.13 Veri�ka
ija klestenja z ni£elno potezoIzbolj²avo klesanja z ni£elno poteza predstavlja algoritem veri�ka
ije klestenja z ni£elnopotezo. Ta algoritem poleg ºe omenjenih omejitev, ki smo jih spoznali pri klestenjuz ni£elno potezo, vpeljuje veri�ka
ijo. Tako na osnovi rezultata ni£elne poteze, algo-ritem dodatno preverja pravilnost rezultata. Opisani algoritem prikazuje algoritrem 16.Ta algoritem v mnogih primerih odkrije napa£no o
enjene pozi
ije, ki jih povzro£ini£elna poteza. V primeru, kadar odkrijemo napa£no o
enjeno pozi
ijo, iskanje ponovimobrez ni£elne poteze in izognemo se napa£nim o
enam. Ta algoritem je relativno pre-prosto implementirati. Prav tako program, ki ima implementiran algoritem iskanje zni£elno potezo, lahko z dodajanjem nekaj vrsti
, dopolnimo do predstavljenega algo-ritma z veri�ka
ijo.Predstavljena algoritma, ki klestita iskalno drevo s pomo£jo ni£elne poteze, preiskujetamanj²e iskalno drevo in v enakem £asu lahko prei²£eta drevo z ve£jo globino. Obstaja panevarnost, da spregledata pomembne pozi
ije in tako izbereta napa£no potezo. �tevilotakih pozi
ij lahko zmanj²ali s pomo£jo adaptivnega faktorja redu
iranja in veri�ka
ije.Ti dve omejitvi nam dodatno omogo£ata uporabo ve£jega faktorja redu
iranja. Posle-di
a tega pa je manj²e iskalno drevo in hitrej²i iskalni algoritem.4.14 Dodatne izbolj²aveZmogljivost predstavljenih algoritme lahko izbolj²amo na razli£ne na£ine. Npr. v ko-renskem vozli²£u iskalnega drevesa si za vsako preiskano potezo, lohko shranjujemoglavno varianto (Refutation tables). Dolo£eno glavno varianto pa lahko nato upora-bimo v naslednji itera
iji. Uporabimo jo tako, da najprej posku²amo preiskovati znjenimi potezami.
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4.14. DODATNE IZBOLJ�AVE Iskalni algoritmiint R = 3;int alphaBeta(Position p, int depth, int alpha, int beta, boolean verify){int value;boolean fail = false ;// Pogoj za kon£anje rekurzijeif( p.endGame() || depth <= 0 ) return p.evaluate();// Iskanje z ni£elno potezo in minimalnim oknom in faktorjem redu
irnja Rif( !p.inChe
k() && p.nullMoveOk() && (!verifay || depth > 1) ){p.makeNullMove();value = -alphaBeta(p,depth-1-R,-beta,-beta+1,verify);p.unmakeNullMove();if( value >= beta ){if( verify ){depth - -; // Redu
iranje globine iskanjaverify = false ; // Veri�ka
ija v poddrevesih ni potrebnafail = true ; // Za odkrivanje napa£no o
enjenih pozi
ij}else return value;}}while( true ){// Del alfa-beta algoritmawhile( p.makeNextMove(moves) ){value = -alphaBeta(p,depth-1,-beta,-alpha, verify);p.unmakeMove();if( value > alpha ){if( value >= beta ) return value;alpha = value;}}// Kadar je samo ni£elna poteza povzro£ila rezif( fail && alpha < beta ){depth ++; // Ponovimo iskanje z prvotno globinofail = false ; // Ponovna veri�ka
ija v tem vozli²£u ni potrebnaverify = true ; // Veri�ka
ija v poddrevesih je potrbna
ontinue ;}break ;}return alpha;} Algoritem 16: Veri�ka
ija klestenje z ni£elno potezo42



4.14. DODATNE IZBOLJ�AVE Iskalni algoritmiV primeru uporabe algoritmov z transpozi
ijsko tabelo in dolo£enih drugih primerih,lahko zmogljivost algoritmov izbolj²amo tako, da preiskujemo tudi v £asu kadar nismona potezi. Tako si algoritem lahko pripravil podatke oz. vsebino tabele, ki jo lahkozelo u£inkovito uporabi v naslednji potezi oz. kadar bo izbiral svojo najbolj²o potezo.Dodatno lahko zmogljivost algoritmov pove£amo ²e z uporabo porazdeljenega ra£u-nalni²kega sistema. Breme algoritma lahko porazdelimo na ve£ ra£unalnikov. Takoalgoritem ima na voljo ve£ ra£unalni²kih virov s pomo£jo katerih lahko dosega bolj²erezultate.Zmogljivost iskalnih algoritmov je odvisna tudi od o
enitvene funk
ije. Tako s pomo£joizbolj²ave o
enitvene funk
ije, lahko izbolj²amo tudi zmogljivost iskalnih algoritmov.Podrobnej²i opis o
enitvene funk
ije in njeneih lastnosti predstavljamo v poglavju 6.Za doseganje £im ve£jih iskalnih globin lahko uporabimo razli£ne algoritme, ki jih jepotrebno zdruºiti v eno 
eloto. Dolo£eni algoritemi se izkaºejo kot bolj²i v dolo£enihfazah igre, dolo£enih globinah preiskovanja itd. Zato jih je potrebno zdruºiti v eno
eloto, ki nam omogo£a u£inkovito preiskovanje iskalnega drevesa. Npr. v eno 
elotolahko zdruºimo naslednje algoritme:� aspira
ijsko iskanje,Omogo£a £asovno omejeno iskanje in iterativno poglabljanje.� MTD(f ),Omogo£a upravljenja alfa beta iskanja z ni£elnim oknom na osnovi aspira
ijskevrednosti, pridobljene iz prej²nje itera
ije aspira
ijskega iskanja.� alfabeta algoritem z ni£elnim oknom in transpozi
ijsko tabelo inCentralni algoritem iskanja, ki temelji na alfa-beta algoritmu in uporablja ni£elnookno ter transpozi
ijsko tabelo.� iskanje mirovanja.Uporablja ga alfa-beta algoritem za o
enjevanje dinami£nih pozi
ij.
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4.14. DODATNE IZBOLJ�AVE Iskalni algoritmiTako vidimo, da je zmogljivost ²ahovski algoritmov odvisna tudi od izbire in na£inazdruºevanja podalgoritmov, ki pa so spet odvisni od zelo dosti dejavnjikov. Ne smemopa pozabiti, da na zmogljivost vpliva ²e o
enitvene funk
ije, ki predstavlja osnovoiskalnih algoritmov ²ahovskih programov.
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5. Generator potezGenerator potez je ena od zelo pomemebnih komponent ra£unalni²kega ²aha. Imple-mentiramo ga na osnovi predstavitve igre. Njegova naloga je generiranje �dobrega�zaporedja potez, v £im kraj²em £asu. Dobro zaporedje potez omogo£ilo iskalnemualgoritmu, oblikovanje £im manj²ega iskalnega drevesa. Tako v primeru idealnega ge-neratorja potez lahko dobimo minimalno iskalno drevo. V realnosti tega ne moremodose£i. Z uporabo dolo£enih algoritmov in mehanizmov generiranja potez, lahko ob-likujemo iskalno drevo, ki je od 20% - 30% ve£je od minimalnega iskalnega drevesa.Kako implementirati generator potez? Izbiramo lahko med dvema na£inoma. Prvina£in predstavlja generator, ki sproti generira poteze. Tako v primeru reza v iskalnihalgoritmih, preostale poteze ni potrebno generirati. Drugi na£in pa, predstavlja gene-rator, ki vse poteze generira na enkrat. V tem primeru imamo vse poteze na voljo.Dobljene poteze nato na dolo£en na£in lahko uredimo, ter dobimo �dobro� zaporedjepotez. Drugi na£in se izkaºe kot bolj²i. Le ta s pomo£jo dobrega zaporedja potez,omogo£a iskalnim algoritmom, dosegajo znatno bolj²ih rezultatov.Pri implementa
iji generatorja, najve£ji problem predstavlja odkrivanje, ali je generi-rana poteza veljavna. Ta problem ²e posebej pride do izraza, kadar moramo preverjatiali generirana poteza povzro£ila ²ah igral
u, ki odigra potezo. Razlog temu je komlek-sno in £asovno zahtevno ugotavljanje ali je igrale
 v ²ahu. Ta problem lahko re²imo nadva na£ina. Prvi na£in v £asu generiranja potez, odigra generirano potezo in preveriali je poteza legalna. Drugi na£in pa generira vse poteze, tako veljave kot neveljavne.Veljavnost potez pa se preveri, v £asu izvajanja iskalnega algoritma. Tako se £asovnozahtevno preverjanje, ali je igrale
 v ²ahu, izvaja v £asu preiskovanja iskalnega drevesa.Zaradi rezov v iskalnih algoritmih, dolo£ene poteze ne bomo preiskovali s tem pa tudine bomo preverjali ali so veljavne. Na tak na£in, dobimo generator potez, ki je £asovnomanj potraten.
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Generator potez Generator potezPoglejmo ²e kako oblikovati dobro zaporedje potez? Najbolj preprost in zmogljiv me-hanizem za oblikovanje dobrega zaporedja potez, predstavlja MVV/LVA (Most Valu-able Vi
tim / Least Valuable Atta
ker) shema. Ideja te sheme, je da uredi potezepo naslednjem kriteriju. Na za£etku seznama so poteze, ki vsebujejo jemano �guroz najve£jo vrednostjo in �guro poteze z najmanj²o vrednostjo. S pomo£jo te shemese zmogljivost iskalnih algoritmov znatno pove£a. Dodatno pri oblikovanju zaporedjapotez lahko uporabimo ²e transpozi
ijsko tabelo ter ubijalsko in zgodovinsko hevristiko.Tako lahko na osnovi ºe preiskanih pozi
ij, in shranjenih podadatkov v pomnilniku, do-datno izbolj²amo zaporedje potez.Vse na²tete mehanize za oblikovanje dobrega zaporedja potez, je na ko
u potrebno²e zdruºiti v eno 
eloto. Najbolj uporabljen na£in predstavlja, uporabo metod ponaslednjih prioritetah:1. poteza transpozi
ijske tabele,2. poteze jemanja v kontekstu MVV/LVA zaporedja,3. poteze ubijalske hevristike,4. poteze zgodovinske hevristike in5. poteze na osnovi stati£nih hevristik.V tej shemi prvo potezo predstavlja poteza transpozi
ijske tabele. To je poteza, ki smojo za to pozi
ijo ºe preiskali in izbrali kot najbolj²o ali kot potezo, ki je povzro£ila rez.Poteze, ki sledijo tej potezi, so poteze jemanja oz. poteze urejene po prej omenjenesheme MVV/LVA. Tem potezam sledijo poteze ubijalsek hevristike. To so poteze, kiso v prej²njih vozli²£ih povzro£ale rez. Tako obstaja dolo£ena verjetnost, da bodo ubi-jalske poteze tudi v tej pozi
iji povzro£ile rez. Naslednje poteze pa predstavljajo poteze,ki jih uredimo po zgodovinski hevristiki oz. njihovi uspe²nosti v ºe preiskanih pozi
i-jah. Preostale poteze pa lahko uredimo na osnovi stati£nih hevristik. Npr. poteze, kipremikajo �gure na sredino deske so ponavadi bolj²a od tistih, ki �guro premikajo v kot.Kot vidimo je generator potez zelo pomembna komponenta ra£unalni²kega ²aha. Zdodatnimo mehanizmi pa lahko zaporedje potez ²e dodatno izbolj²amo. Posledi
a tega46



Generator potez Generator potezje nekoliko po£asnej²i generator potez ter iskalni algoritmi, ki dosegajo ve£je iskalneglobine. Tako vidimo, da dobro zaporedje potez oz. generator potez znatno vpliva nazmogljivost ²ahovskih programov.
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6. O
enitvena funk
ijaO
enitvena funk
ija (Evaluation Fun
tion) podaja stati£no o
eno pozi
ije in predstavljaznanje, ki ga vsebujejo ²ahovski programi. Znanje, ki ga vsebuje o
enitvena funk
ija,lahko predstavimo v obliki ²tevila, ki predstavlja verjetnost, da bomo v igri zmagali.Ponavadi se uporabljajo ²tevila, ki nimajo dolo£enega pomena. O
eno pozi
ije lahkomerimo za igral
a na potezi ali za njegovega nasprotnika. �e je o
ena za enega izmedigral
ev dobra, je posledi£no za drugega slaba (ni£elna vsota). Taka o
ena je potrebnaza pravilno delovanje iskalnih algoritmov. Tako s pomo£jo o
enitvene funk
ije, dobimoneko ²tevilo, ki pove za katerega igral
a in za koliko je bolj²a pozi
ija, glede na njegov-ega nasprotnika.Glede na koli£ino znanja, ki jih o
enitvene funk
ije vsebujejo, jih delimo na bolj oz.manj kompleksne. Bolj kompleksna je funk
ija, ve£ znanja odkriva in £asovno je boljzahtevna. Tako glede na razmerje med hitrostjo in koli£ino znanja, lahko o
enimo mo£programa. �e imamo hiter program z malo znanja, bo zmogljivost programa relativnoslaba. Tak program lahko izbolj²amo z dodajanjem znanja o
enitveni funk
iji. Toda£e programu dodamo prevelike koli£ine znanja, iskalne algoritme znatno upo£asnimoin dobimo program, ki bo pravtako slab. Za optimalno mo£ programa je tako potrebnouravnavanje njegove hitrosti in znanja. Ta to£ka uravnavanja je odvisna tudi od tipanasprotnika. V primeru ko igramo proti drugemu programu, je bolj²e imeti hitrej²iprogram z malo manj znanja. Tako lahko doseºemo ve£jo globino iskanja in izberemobolj²o potezo. Kadar pa igramo proti £loveku, je bolje, £e imamo ve£ znanja. Kajti£lovek glede na svoje izku²nje ima dolo£eno znanje, s pomo£jo katerega zna dobroizkori²£ati luknje v znanju programa.6.1 Izrazi o
enitvene funk
ijeO
enitveno funk
ijo sestavlja ve£ izrazov. Vsak izraz pa o
enjuje dolo£ene spe
i�£nostipozi
ije. Tako lahko v o
enitveni funk
iji najdemo izraze za dolo£anje naslednjih ver-jetnosti: o zmagi, o zmagi v nekaj potezah in o zmagi v kon£ni
i igre. �e verjetnostza zmago igral
a z belimi �gurami ozna£imo z ws in za zmago njegovega nasprotnika48



6.2. INFORMACIJE V OCENITVENI FUNKCIJI O
enitvena funk
ijabs, verjetnost za zmago v nekaj potezah z wm in bm, in verjetnost za zmago v kon£ni
iigre z we in be, potem je verjetnost za zmago v dolo£eni pozi
iji za igral
a z belimi�gurami enaka:ws+ (1� bs� ws) � wm+ (1� bs� ws� bm� wm) � we (6.1)oz. za njegovega nasprotnika:bs + (1� bs� ws) � bm + (1� bs� ws� bm� wm) � be (6.2)Tako v o
enitveni funk
iji poleg predstavljenega primera, lahko uporabljamo ²e drugeverjetnostne izraze in jih med seboj kombiniramo. Tukaj se postavi vpra²anje, katerakombina
ija je najbolj²a? To ugotovljamo tako, da program testiramo z razli£nimikombina
ijami izrazov.6.2 Informa
ije v o
enitveni funk
ijiKot smo ºe povedali, o
enitveno funk
ijo sestavlja ve£ izrazov. Ti izrazi pa lahkoodkrivajo naslednja znanja:� material,Razlika vsote vrednosti belih �gur in vsote vrednosti £rnih �gur. Za igral
a jebolj²e, £e je vsota vrednosti njegovih �gur ve£ja od nasprotnikovih.� mobilnost,�tevilo moºnih potez, ki jih lahko naredi igrale
. Za igral
a je bolje, £e ima narazpolago ve£ moºnih potez kot njegov nasprotnik.� okupa
ija,Polja v igri so lahko nadzorovana s strani belih, £rnih, belih in £rnih, in nobenih�gur. Tako lahko polja razdelimo na tista, ki so okupirana s strani belih �gur,£rnih �gur in neutralna polja. Za igral
a je bolje, £e njegove fugure okupirajo ve£jpolj, kot nasprotnikove.� groºnjaPredstavlja moºnost, da eden od igral
ev na nek na£in, grozi z dolo£eno potezodrugemu igral
u. Npr., s premikom dolo£ene �gure, lahko nasprotnik doseºe ²ah,ki pa mu nato omogo£a nadaljnji razvoj igre in napad.49



6.3. UGLA�EVANJE OCENITVENE FUNKCIJE O
enitvena funk
ija� struktura inDolo£ena struktura �gur je bolj²a v primerjavi z drugo. Npr., dva kmeta drugza drugim predstavljata slabo strukturo. V kasnej²i fazi igre ali kon£ni
i lahkokmeta postaneta, zelo lahek plen za nasprotnika. Iskalni algoritem je omejen zglobino iskanja in ne more dose£i kon£ni
e igre. Tako se lahko zgodi, £e o
enitvenafunk
ija ne vsebuje znanja o sturkturi, da program odigral slabo potezo.� vzor
i.Dolo£eno znanje lahko vgradimo s pomo£jo vzor
ev in tako doseºemo bolj²o o
e-nitev pozi
ije. Npr. s pomo£jo vzor
a, lahko ugotovimo kak²na je za²£ita kralja.6.3 Ugla²evanje o
enitvene funk
ijeO
enitvena funk
ija glede na dolo£ene vrednosti izrazov in spremenljivk podaja o
eni-tev pozi
ij. Tukaj se postavlja naslednje vpra²anje: kako pridemo do vrednosti spre-menljivk in izrazov? V ta namen se lahko uporabijo naslednje metode:� normaliza
ij,Glede na dolo£eno vrednost, npr. material kmeta, lahko izra£unamo vrednost ma-teriala vseh kmetov. To naredimo s pomo£jo mnoºenja materiala enga kmeta z²tevilom kmetov na deski. Tako je rezultat izraza odvisen od samo enega parame-tra.� izvajanje pritiska inZ izbiro dolo£enih vrednosti parametrov, lahko v razli£nih pozi
ijah doseºemodolo£en 
ilj. Npr, zamenjava trdnjave za konja ali lov
a je slaba, 
elo v primerukadar pridobimo ²e enega kmeta. Toda v primeru kadar pridobimo dva kmeta seta zamenjava izkaºe kot dobra. Tako vrednosti �gur morajo zadostiti naslednjimaizrazoma: R > B+P in R < B+2 �P . Kjer R predstavlja vrednost trdnjavo, Bvrednost lov
a in P vrednost kmeta.� upravljanje prevar.V dolo£enih pozi
ijah, lahko posku²amo z spreminjanjem paramterov o
enitvenefunk
ije, ugotoviti kak²na je pozi
ija. Tako lahko v primeru silovitega napada,posku²amo z ºrtvovanjem �gur dose£i mat.50



6.3. UGLA�EVANJE OCENITVENE FUNKCIJE O
enitvena funk
ijaUgla²evanje o
enitvene funk
ije poleg ºe opisanih metod, lahko izvajamo tudi brez£love²kega posredovanja. To naredimo tako, da uporabimo naslednje metode strojnegau£enja:� vzpenjene na hrib (Hill-
limbing),Ta metoda, periodi£no spremenija prarametre za neko malo vrednost in testirazmogljivost spremenjenih parametrov. Spremenjene parametre obdrºi le v primerukadar se zmogljivost programa pove£a. Slabost te metode je njena po£asnost inmoºnost, da opti£i v lokalnem optimumu.� simulirano ohlajanje (Simulated annealing),Ta metoda je podobna vzpenjanju na hrib. S pomo£jo malih spremeb v parametrihin o
enjevanju le teh, obdrºimo le tiste parametre, ki izbolj²ajo zmogljivost pro-grama. Toda £e se zmogljivost ne izbolj²uje, se naklju£no ali po dolo£enem prav-ilu lahko, izberejo tudi slab²i parametri. Tako se izognemo lokalnim optimumom.Verjetnost izbiranja slab²ih parametrov je na za£etku velika, nato pa se postopomazmanj²uje. Tako na nek na£in simuliramo ohlajanje, po £em je metoda tudi do-bila ime. Ta metoda je po£asnej²a od metode vzpenjanja na hrib omogo£a papridobivanje bolj²ih rezultatov� genetski algoritmi (Geneti
 algorithms) inVzpenjanje na hrib in simultano ohlajanje obdrºita samo eno dobro mnoºi
oparametrov, ki se je postopoma spreminjala. Genetski algoritmi pa vsebujejo popu-la
ijo mnoºi
. Z operatorji muta
ijo, kriºanjem in selek
ijo, popula
ijo na dolo£enna£in spreminjamo ter dobijamo nove mnoºi
e parametrov [11℄. Te mnoºi
eparametrov nato o
enimo ter jih glede na o
enitev zavrºemo ali dodamo v popu-la
ijo. Ta pro
es spreminjanja nato periodi£no ponavljamo, do dolo£enega kon-£nega pogoja. Tako na kon
u dobimo dolo£eno popula
ijo �dobrih� parametrovo
enitvene funk
ije.� nevronske mreºe (Neural networks).S pomo£jo dolo£ene nevronske mreºe lahko nadomestimo 
elotno o
enitveno funk-
ijo. Nevronska mreºa vsebuje nevrone in uteºi na osnovi katerih podaja o
enopozi
ije. Kako pa nastaviti uteºi nevronski mreºi. To lahko naredimo s pomo£joºe omenjenih metod strojnega u£enja. Tako lahko brez kakr²nega koli ²ahovskegaznanja nau£imo nevronsko mreºo o
enjevati pozi
ije. Za to bomo potrebovali nekaj51



6.3. UGLA�EVANJE OCENITVENE FUNKCIJE O
enitvena funk
ijatednov, toda dobili bomo dobro o
enitveno funk
ijo in nebo sa nam potebno ubadatiz ugla²evanjem o
enitvene funk
ije.Vse predstavljene metode zahtevajo avtomatsko o
enitev programa. To o
enitev pro-grama lahko naredimo na ve£ na£inov.� Program lahko zaºenemo nad mnoºi
o testnih pozi
ij in primerjamo re²itve pozi-
ij z potezami, izbranimi s pomo£jo programa. Tako o
enitev v tem primerupredstavlja ²tevilo pravilno re²enih pozi
ij.� Program lahko igra nasproti drugemu ²ahovskemu programu, samemu sebi, ali paproti svojim prej²njim verzijam. O
enitev pa predstavlja ²tevilo zmag in remijevo
enjevanega programa.� O
enitveno funk
ijo lahko primerjamo z preiskovalnim algoritmom. Pozi
ijo o
en-imo s pomo£jo o
enitvene funk
ije in s pomo£jo iskalnega algoritma. O
enitevpa predstavlja ²tevilo enako o
enjenih pozi
ij.Opisane metode nam omogo£ajo na razli£ne na£ine ugla²evanje in implementa
ijo o
e-nitvene funk
ije. Kot zelo zanimiva metoda se izkaºe uporaba genetskih algoritmov zaugla²evanje o
enitvene funk
ije v obliki nevronske mreºe. Ta metoda omogo£a samod-ejno u£enje, ki pa traja zelo dolgo. Te lastnosti pa vsebujejo tudi vse preostale metodestrojnega u£enja.
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7. Implementa
ija7.1 Na£rtovanjePredstavljene mehanizme in algoritme ra£unalni²kega ²aha smo implementirali in pre-iskusili. V ta namen smo na£rtovali in implementirali ²ahovski program. Na£rtovalismo ga tako, da omogo£a enostavno dodajanje in testiranje iskalnih algoritmov inrazli£nih predstavitev igre. To smo dosegli s pomo£jo aplika
iskih vmesnikov in dedo-vanjem. Tako smo omogo£ili hiter na£in dodajanja novih predstavitve igre in iskalnihalgoritmov in uporabo ºe implementiranih ostalih sestavnih delov ra£unalni²kega ²aha.Npr. £e ºelimo preiskusiti nov iskalni algoritem. Tedaj bomo s pomo£jo dedovanja,implementirali dolo£ene abstraktne metode dolo£enega abstraktnega razreda. Pri im-plementa
iji tega algoritma pa nam ni potrebno skrbeti o implementa
iji predstavitveigre, transpozi
ijski tabeli, komunika
ijskem protokolu, merjenju £asa itd. Tako na£r-tovan program, omogo£a tudi implementa
ijo razli£nih predstavitev igre neodvisno odiskalnih algoritmov. V primeru, £e implementiramo novo predstavitev igre, lahko naosnovi te predstavitve, uporabimo vse obstoje£e iskalne algoritme.Program smo na£rtovali tako, da so posamezne komponente ra£unalni²kega ²aha medseboj neodvisne. Zaradi hitrosti programa in vmesnikov, pa vseh komponent nismomogli tako na£rtovati. Primer takih komponent sta predstavitev potez in �gur. Pred-stavitev potez mora biti kompaktna in jedrnata. Z njimi izvajamo opera
ije nad pozi-
ijami, z njimi manipuliramo ter jih shranjevati za kasnej²o uporabo. Poteze prav takopredstavljajo vmesnik med iskalnim algoritmom in predstavitvijo igre. Tako vidimo, dapredstavitev potez ni moºno poljubno spreminjati. Zato smo se dolo£enim, da takimkomponentam, dolo£ili �ksno obliko.Program smo na£rtovali tako, da ga sestavlja ve£ paketov. Osnovni paket smo poime-novali 
hess. Ta paket vsebuje naslednje pakte: run, sear
h, u
i in presentation. Paketrun je namenjen zagonu ²ahovskega programa. Vsebuje pa razrede, ki omogo£ajo zagon
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7.2. IMPLEMENTACIJA Implementa
ija²ahovskega programa na razli£ne na£ine (z uporabo razli£nih predstavitev in algorit-mov).Paket sear
h je namenjen iskalnim algoritmom. Le ta vsebuje abstraktni razred Sear
h,ki vsebuje instan
o na predstavitev igre, £asovnik in komunika
ijski protokol ter nasled-nji abstraktni metodi void sear
h() in int getBestMove(). Tako s pomo£jo dedovanjain implementa
ije tega razreda lahko na hiter na£in dodajamo in preisku²amo noveiskalne algoritme.Paket u
i predstavlja implementa
ijo standardnega komunika
ijskega protokola UCI.S pomo£jo tega protokola, na² progam zna komuni
irati z gra�£nimi uporabni²kimivmesniki.Paket presentation pa vsebuje predstavitve igre in transpozi
ijske tabele. Ta paket vse-buje vmesnik Position, abstraktni razred TranspositionTable in razreda Pie
e in Move.Z implementa
ijo vmesnika Position lahko implementiramo razli£ne predstavitve pozi-
ije. Z dedovanjem in implementa
ijo abstraktnega razreda TranspositionTable palahko implementiramo razli£ne transpozi
ijske tabele. Razreda Pie
e in Move pa vse-bujeta metode in konstante za delo z �gurami in potezami.Opisano arhitekturo programa ter implementa
ijo vmesnikov in abstraktnih razredovna²ega programa prikazuje razredni diagram na sliki 7.1. S pomo£jo te arhitekturelahko preisku²amo razli£ne iskalne algoritme v kombina
iji z razli£nimi implementa
i-jami predstavitve igre in transpozi
ijske tabele. Pri tem pa nam ni potrebno skrbetiza njihovo medsebojno povezovanje, komunika
ijski protokol in merejenje £asa. Zaradizmogljivosti programa in povezljivosti komponent pa predstavitve dolo£enih kompo-nent (predstavitev potez in �gur) niso transparentne.7.2 Implementa
ijaPri implementa
iji smo implementirali na£rtovano arhitekturo programa. Najprej smoimplementirali predstavitev potez in �gur. Predstavitev potez smo zasnovali tako, kotsmo jih opisali v podpoglavju 3.1. Nato smo implementirali bitno predstavitev igre(razred BitBoard) in transpozi
ijsko tabelo (razred TTDeep), ki temelji na kon
eptu54



7.2. IMPLEMENTACIJA Implementa
ijaglobine. Tako smo implemetnirali paket presentation oz. predstavitev igre.Implementa
ijo smo nadaljevali z u
i paketom. Tukaj smo implementirali UCI protokol(razred UCI) in leksikalni analizator (razred UCITokenizer). Protokol smo implementi-rali tako, da lahko komuni
ira z poljubnim vhodnim (InputStream) in izhodnim (Out-putStream) tokom.Pri implementa
iji paketa sear
h smo implementirali razreda StopEx
eption in Sear
h-TimerTask. Prvi omogi£a zaustavljanje niti iskalnega algoritma, drugi pa predstavljaopravilo, ki se zgodi, kadar pote£e dolo£en £as. Tako smo s pomo£jo teh dveh razredovv razredu Sear
h implementirali £asovno omejeno iskanje. Poleg £asovno omejenegaiskanja, smo v razredu Sear
h implementirali ²e metode, ki nastavljajo spremenljivke o£asu iskanja, globini iskanja, ²tevilu vozli²£, do katerih naj iskalni algoritem preiskujeitd. Nato smo v podpaketu algorithm implementirali z dedovanjem razreda Sear
h, ²eiskalne algoritme (alfa - beta, NegaS
out, MTD(f ), itd.).Na kon
u smo implementirali ²e paket run. Tukoj smo za vsakega od iskalnih algorit-mov implementirali razred za zagon programa. Tako smo lahko v gra�£nem uporab-ni²kem vmesniku medseboj primerjali razli£ne iskalne algoritme.Opisano arhitekturo programa v obliki razrednega diagrama prikazuje slika 7.1. V £asuizvajanja arhitekturo programa sestavljajo tri niti. Prva nit komuni
ira z gra�£nimuporabni²kim vemsnikom in koordinira preostali dve niti. Druga nit z pomo£jo iskalnihalgoritmov preiskuje drevo igre. Tretja nit pa skrbi za £asovno omejena iskanja. Takov primeru, kadar pote£e £as, ta nit zauistavi iskalni algoritem in poda izbrano potezooz. glavno varianto.Opisano implementa
ijo smo implementirali v programskem jeziku java. Na tak na£insmo omogo£ili, da se na² program lahko izvaja na razli£nih platformah. Slabost na²eimplementa
ije pa je nekoliko po£asnj²i program. Razlog temu je izbira programskegajezika in objektno orientirano na£rtovanje in implementa
ija. Prednost, ki pa smojo pridobili je enostavno vzdrºevanje in prilagajanje programa novim algoritmom inpredstavitvam igre. 55



7.2. IMPLEMENTACIJA Implementa
ija

Slika 7.1: Razredni diagram
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7.3. GRAFI�NI UPORABNI�KI VMESNIKI Implementa
ija7.3 Gra�£ni uporabni²ki vmesnikiPri implementa
iji ²ahovskega programa je zelo pomemben tudi gra�£ni uporabni²kivmesnik. Njegova naloga je, da uporabniku omogo£i uporabni²ko prijazno komuni
i-ranje z ²ahovskim programom. Ker pa se v ozadju izvaja ²ahovski program, se odgra�£nega vmesnika dodatno zahteva, £im manj²e obremenjevanje ra£unalni²kih virov.Na² program ne vsebuje gra�£nega uporabni²kega vmesnika. Ima pa implementiranUCI vmesnik. S pomo£jo tega vmesnika lahko na² pogram poveºemo z razli£nimigra�£nimi vmesniki kot so npr. Arena, Jose, Fritz itd.7.3.1 ArenaArena je prosto dostopeg gra�£ni uporabni²ki vmesnik (slika 7.2). Omogo£a komu-nika
ijo z ²ahovskimi programi preko Winboard in UCI protokola. Poleg tega vsebuje²e mnogo razli£nih funk
ij, kot so npr. [14℄:� igranje igre proti Winboard ali UCI ²ahovskemu programu,� igranje turnirjev med med ²ahovskimi programi,� analizo pozi
ij s pomo£jo ²ahovskih programov,� podpira Fis
her-ov naklju£ni ²ah,� vklju£uje knjiºni
e za ²ahovske programe,� itd.Arena je zelo zmogljiv gra�£ni uporabni²ki vmesnik, ki vsebuje zelo dosti funk
ional-nosti. Napisal ga je Martin Blume v orodju Delphi. Tako ga lahko zaganjamo samona Windows opera
ijskih sistemih in vsebuje samo 2D pogled. To pa sta tudi edinislabost, ki jih lahko o£itamo temu gra�£nemu vmesniku.
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7.3. GRAFI�NI UPORABNI�KI VMESNIKI Implementa
ija

Slika 7.2: Arena7.3.2 JoseJose je gra�£ni uporabni²ki vmesnik, ki je pravtako prosto dostopen in omogo£a igranjeigre proti Winboard in UCI ²ahovskim programom. Ta program je napisan v pro-gramskem jeziku java ter uporablja Java3D aplika
ijski vmesni in MySql podatkovnobazo [15℄. Tako lahko partije shranjujemo v podatkovno bazo in jih kasneje tudi ure-jamo in analiziramo. Ker pa je napisan v programskem jeziku Java, zahteva nekajve£ ra£unalni²kih virov in je prenosljiv na razli£ne platforme. Od programa Arena serazlikuje ²e po tem, da vsebuje poleg 2D ²e 3D pogled (sliki 7.3 in 7.4) in ima manj²inaboru funk
ionalnosti.
58



7.3. GRAFI�NI UPORABNI�KI VMESNIKI Implementa
ija

Slika 7.3: Jose 2D

Slika 7.4: Jose 3D
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7.4. TESTIRANJE Implementa
ija7.4 TestiranjeImplementiran program smo tudi testirali. Testirali smo ga s pomo£jo testnih knjiºni
ter v igri proti drugim ²ahovskim programom in amaterskim igral
em ²aha. Testiranjesmo izvajali na ra£unalniku z pro
esorjem Pentium 4 2.8 GHz in 512 MB pomnilnika.Testni program pa je uporabljal alfa-beta algoritem, klestenje z ni£elno potezo, aspi-ra
ijsko iskanje, iskanje mirovanja, transpozi
ijsko tabelo, ubijalsko hevristiko in bitnopredstavitev igre. V primeru testnih knjiºni
 je program dosegel 53.3 % uspe²nost.Podrobnej²i opis testiranja prikazuje naslednja tabela.Testna knjiºni
a Rezultat �as Uspe²nostEn
y
lopedia of Chess Middlegames 273/879 5 se
. 31.1%Win at Chess 222/300 5 se
. 74.0%1001 Wining Chess Sa
ri�
es 666/1001 5 se
. 66.5%Skupaj 1161/2180 53.3%Iz rezultatov vidimo, da je na² program relativno uspe²en v primeru pozi
ij, ki vodijok zmagi. V primeru teh pozi
ij je na² program dosegel 68.3 % uspe²nost. Tako lahkosklepamo, da na² program vsebuje relativno zmogljive iskalne algoritme in predstavitevigre. Nekoliko slab²e rezultate pa smo dosegli pri pozi
ijah, ki se pojavljajo v srediniigre. Tukaj smo dosegli le 31.1% uspe²nosti. Iz teh razultatov lahko sklepamo, da na²program vsebuje o
enitveno funk
ijo, ki vsebuje premalo ²ahovskega znanja. Tako zdodajanjem dolo£enega znanja o
enitveni funk
iji, lahko zmogljivost na²ega programa²e pove£amo.Proti £loveku se je na² program izkazal bolje, kot v primeru re²evanja testnih pozi
ij.V primeru iger, kjer smo programu omejili £as, za igranje ene poteze na eno minuto,je dosegel pribliºno 60% uspe²nost. V primeru hitropoteznega ²aha pa se je njegovauspe²nost pove£ala na 80%.V primerjavi z trenutno najbolj²imi ²ahovskimi programi, kot so npr. Fritz, Junior,GNUChess, itd. smo z na²im programom uspeli dose£i le remi. Razlog temu pa ja, dase ti programi razvijajo ºe ve£ let in implementirani so v programskem jeziku C. Iz tehrazlogov so ti programi bolj optimizirani in dosegajo ve£je globine iskanja.60



7.4. TESTIRANJE Implementa
ijaIz dobljenih rezultatov lahko vidimo, da je implementiran program relativno dober.Izbolj²amo pa ga lahko tako, da o
enitveni funk
iji dodamo ²e dolo£ena znanja. Do-datno pa lahko s pomo£jo dolo£ene metode strojnega u£enja poskusimo izbolj²ati (pri-lagoditi na²emu programu) vrednosti parametrov v o
enitveni funk
iji. Poleg izbolj²e-vanja o
enitvene funk
ije lahko program izbolj²amo ²e s pomo£jo uporabe dolo£enihalgoritmo in zgodovinske hevristike.
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8. Zaklju£ekV diplomski nalogi smo se seznanili z implementa
ijo ra£unalni²kega ²aha. Spoznalismo sestavne dele ²ahovskih programov in njihove zmogljivosti. Osnovni sestavni deli²ahovskih programov so: predstavitev igre, iskalni algoritmi, generator potez, o
eni-tvena funk
ija, transpozi
ijska tabela, UCI vmesnik in gra�£ni uporabni²ki vmesnik.V okviru predstavitev igre smo spoznali ve£ razli£nih predstavitev. Najbolj²a in naj-kompleksnej²a predstavitev je bitna predstavitev. Ker uporablja bitne opera
ije, jeznatno hitrej²a, v primerjavi z katerokoli drugo predstavitvijo. Predstavitev igre upo-rabljamo pri iskalnih algoritmih. Osnovni algoritem, na katerem temeljijo ²ahovskiprogrami, je alfa-beta algoritem. Za £asovno omejena iskanja pa se uporabljata itera-tivno poglabljanje in aspira
ijsko iskanje. Izbolj²avo alfa-beta algoritma predstavljataNegaS
out in MTD(f) algoritma. Prvi temelji na iskanju glavne variante, drugi pa naiskanju z minimalnim oknom.Pri vseh algoritmih, ki temeljijo na alfa-beta algoritmu, je potrebno uporabiti ²e zbi-ranje glavne variante in iskanje mirovanja. Zbiranje glavne variante omogo£a, polegpodajanja o
enitve, ²e podajane izbrane glavne variante. Iskanje miroavna pa odpravljau£inek obzorja oz. nadaljuje iskanje do stati£nih pozi
ij, ki jih nato o
eni s pomo£joo
enitvene funk
ija. Za doseganje ve£jih globin iskanje, se v algoritmih uporablja²e transpozi
ijska tabela, ubijalska hevristika in zgodovinska hevristika. Transpozi
i-jska tabela odpravlja redudantna iskanja. Zgodovinska in ubijalska hevristika pa seuporablja za generiranje �dobrega� zaporedja potez.Dodatno pa lahko uporabimo ²e selektivne algoritme. Primer selektivnega algoritma jeiskanje z ni£elno potezo. To iskanje dodatno klesit iskalno drevo ter tako dosega ve£joglobino iskanja. Zaradi klestenja z ni£elno potezo, pa algoritem v dolo£enih pozi
ijahodpove. Tako ta algoritem vsebuje nestabilna iskanja. �tevilo pozi
ij, v katerih pridedo nestabilnega isknja pa lahko zmanj²amo s omo£jo adaptivnega faktorja redu
iranja
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Zaklju£ek Zaklju£ekin veri�ka
ije ni£elne poteze.Znanje ²ahovskega programa predstavlja o
enitvena funk
ija. Ta funk
ija je lahko,glede na vsebovano znanje, bolj ali manj kompleksan. Bolj kompleksne funk
ije vse-bujejo ve£ znanja, so pa zato £asovno bolj zahtevne. Zato je potrebno, za zmogljiv²ahovski program, najti pravo razmerje med hitrostjo in znanjem, ki ga o
enitvenafunk
ija vsebuje.Na osnovi predstavljenih setavnih delov ²ahovskih programov, smo implementirali re-feren£ni ²ahovski program. Program smo na£rtovali tako, da omogo£a dodajanje intestiranje novih iskalnih algoritmv in predstavitev igre. Na osnovi tega smo imple-mentirali bitno predstavitev igre in razli£ne iskalne algoritme. Ta implementa
ija se jeizkazala kot zelo zahtevna. Implementirali smo ²e UCI vmesnik, ki nam je omogo£ilpovezovanje na²ega programa z gra�£nimi vmesniki. Nato smo program ²e testirali.Ugotovili smo, da je program relativno zmogljiv, ima pa premalo vgrajenega ²ahovskegaznanja v o
enitveni funk
iji.
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