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Implementacija racunalniskega Saha

Povzetek

V diplomskem delu predstavljamo nac¢rtovanje in implementacijo Sahovskega programa.
Ta predstavitev vkljucuje kratko zgodovino rac¢unalniskega Saha, razlicne predstavitve
Sahovske igre v rac¢unalniku in razli¢ne iskalne algoritme za igranje iger med dvema
igralcema s popolno informacijo in ni¢elno vsoto. Predstavljene iskalne algoritme in
predstavitve igre smo tudi preizkusili. V ta namen smo nacrtovali in implementi-
rali Sahovski program. Tako v diplomskem delu predstavljamo $e nacrtovanje in im-
plementacijo ter zmogljivost implementiranega Sahovskega programa. Program smo
nacrtovali tako, da omogoca enostavno dodajanje in testiranje razlicnih predstavitev
igre in iskalnih algoritmov. V okviru implementacijo smo implementirali bitno pred-
stavitev igre, transpozicijsko tabelo, UCI (Universal Chess Interface) vmesnik in nasled-
nje iskalne algoritme: alfa-beta, aspiracijsko iskanje, iskanje na osnovi glavne variante,

MTD(f), zbiranje glavne variante in klestenje z ni¢elno potezo.
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Computer chess implementation

Abstract

This theses presents a design and implementation of a chess program. The presentation
includes a short history of computer chess, representation of chess game in computer
and search algorithms which are based on two-player zero-sum game with perfect in-
formation. We also tested this representation and search algorithms. For this purpose
we designed and implemented chess program. So in theses we also present designing,
implementation and efficiency of this chess program. Design of program makes possi-
ble a simple adding and testing different representation of game and search algorithms.
We implemented bitboard representation, transposition table, universal chess interface
and next search algorithms: alpha-beta, aspiration search, principal variation search,

MTD(f), collecting the principal variation and null move pruning.
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Uvod

Sah 7e stoletja velja za igro inteligence. Tudi danes je tako, Sah predstavlja tekmovanje
v inteligenci. Razlog temu je ogromno Stevilo kombinacij in kompleksnost, ki jo ta igra
vsebuje. Zato je prevladovalo mnenje, da racunalnik nikoli ne bo dostojen nasprotnik
¢loveku. Tako so ra¢unalnigki strokovnjaki na podro¢ju umetne inteligence (Artificial

Inteligence) dobili izziv in zaceli razvijati sisteme, ki bi inteligentno igrali Sah.

Z razvojem racCunalniStva so se razvijali tudi racunalniski sistemi za igranje Saha.
Ti sistemi so postali enakovredni ¢loveku, celo svetovni Sahovski prvak jih s tezavo
premaguje. Kako uspeva racunalniku tako briliantno igranje saha? To je vprasSanje,
na katerega bomo odgovorili v diplomskem delu. V ta namen smo implementirali Sa-
hovski program. Le ta nam je omogocil preizkusanje algoritmov in mehanizmov, ki se

uporabljajo v ra¢unalniskem Sahu.

Diplomsko delo se sestoji iz osem poglavij. Drugo poglavje predstavlja kratko zgodovino
racunalniskega Saha. V tem poglavju predstavimo prvi Sahovski stroj, zahtevnost Sa-
hovske igre z racunalniskega stalis¢a, pomembnejSe racunalniske sisteme za igranje
Saha, vpliv globine iskanja Sahovskih programov na njihovo mo¢ in osnovne sestavne

dele Sahovskih programov.

V tretjem poglavju opisujemo, kako predstaviti §ahovsko igro v ra¢unalniku. Opisane
so najbolj pogoste predstavitve. Najbolj naravna predstavitev je preslikava Sahovske
deske v dvodimenzionalno polje 8x8 kvadratov. Za pridobivanje dodatnih informa-
cij o Sahovski deski (npr. ali je figura na deski), je potrebno predstavitev zasnovati
nekoliko drugace. Tako dobimo predstavitev s poljem 10x10 kvadratov in predstavitev

0x88. Kot najhitrejsa in najkompleksnejsa predstavitev pa se izkaze bitna predstavitev.

V ¢etrtem poglavju predstavimo iskalne algoritme za igranje iger med dvema nasprot-
nikoma s popolno informacijo in nic¢elno vsoto. Najprej predstavimo algoritma MINI-
MAX in NEGAMAX. Algoritem NEGAMAX predstavlja izboljsavo algoritma MINI-
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MAX. Izboljsava temelji na na¢inu ocenjevanja pozicij in omogoca lazje vzdrzevanje
kode ter manj napak pomnilniskih strani. Naslednjo izboljsavo predstavlja algoritem
alfa beta. Izboljsava tega algoritma temelji na tem, da za doloc¢eno pozicijo za katero
vemo, da je slabsa od trenutno najboljse izbrane, ne rac¢unamo za koliko je slabsa. Na

ta nacin iskalni algoritem znatno pohitrimo.

Nato predstavimo algoritma, ki omogocata ¢asovno omejeno iskanje. Osnovni algoritem
se imenuje iterativno poglabljanje. IzboljSavo tega algoritma pa predstavlja aspiracij-
sko iskanje. V nadaljevanju poglavja predstavimo Se iskanje z minimalnim oknom in
algoritma, ki temeljita na tem iskanju. Iskanje z minimalnim oknom je preiskovanje
7z najmanjSim moznim iskalnim oknom. Algoritma, ki temeljita na tem iskanju, se

imenujeta NegaScout in MTD(f).

Poglavje nadaljujemo s predstavitvijo algoritma za zbiranje glavne variante. Ta al-
goritem kot rezultat iskanja poleg ocenitve, podaja Se glavno varianto oz. seznam
izbranih potez. Naslednji algoritem, ki ga predstavimo, se imenuje iskanje mirovanja.
Ocenitvena funkcija omogoca ocenitev stati¢nih pozicij. Za ocenjevanje dinamic¢nih

porzicij pa se uporablja iskanje mirovanja.

Zmogljivost algoritmov, ki temeljijo na alfa-beta algoritmu, je zelo odvisna od kvalitete
zaporadje generiranih potez. Kvaliteto zaporedja potez lahko izboljsamo s pomocjo
generatorja potez, ki temelji na MVV/LVA (Most Valuable Victim/ Least Valuable
Attecker) zaporedju. Dodatno pa lahko uporabimo Se transpozicijsko tabelo, ubijal-
sko hevristiko in zgodovinsko hevristiko, ki jih predstavljamo v nadaljevanju cetrtega

poglavja.

Na koncu cetrtega poglavja predstavimo Se iskanje z ni¢elno potezo. To iskanje temelji
na nicelni oz. prazni potezi. Nicelna poteza je poteza, ki samo zamenja igralca na
potezi. Tako s pomocjo te poteze algoritem ugotavlja, kaksna je pozicija za nasprot-
nika. To iskanje znatno reducira vejitveni faktor iskalnega drevesa, hkrati pa dolocene
pozicije spregleda. 7Z omejevanjem izvajanja nic¢elne poteze ter preverjanjem pravilnosti

dobljenega rezultata, lahko Stevilo spregledanih pomembnih pozicij zmanjsamo.
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V petem poglavju predstavimo Se mozne implementacije generatorjev potez. Njihova
naloga je ustvariti dobro zaporedje vseh moznih potez za poljubno pozicijo v ¢im kraj-
Sem casu. Tako ugotovimo, da hiter generator potez potrebuje dobro nacrtovano pred-
stavitev igre. Za dobro zaporedje potez lahko uporabimo MVV/LVA shemo, tran-
spozicijsko tabelo ter ubijalsko in zgodovinsko hevristiko. Tako, s pomocjo dobrega
generatorja potez, lahko z relativno slabim algoritmom, dosezemo zelo dobre rezultate

iskanja.

Zelo pomembno vlogo pri ra¢unalni§kem Sahu ima tudi ocenitvena funkcija. Ta funkcija
podaja stati¢no oceno pozicij in predstavlja znanje, ki ga vsebujejo Sahovski programi.
Tako v Sestem poglavju predstavljamo ocenitveno funkcijo ter izraze in informacije, ki
jih mora vsebovati. Na osnovi vsebovanega znanja, lahko ocenitvene funkcije klasifici-
ramo na manj in bolj kompleksne. Bolj kompleksne funkcije vsebujejo ve¢ znanja, so
pa casovno bolj zahtevne. Tako moramo pri na¢rtovanju in implementaciji ocenitvene
funkcije najti najboljSe razmerje med njeno hitrostjo in koli¢ino vsebovanega znanja.
Za izboljsanje kvalitete ocenitvene funkcije lahko, uporabimo $e razli¢ne metode stroj-
nega ucenja. Tako lahko parametre v ocenitveni funkciji prilagodimo programu. Drugi
nacin pa predstavlja zamenjava ocenitvene funkcijer z nevronsko mrezo, ki jo pravtako

uc¢imo s pomocjo metod strojnega ucenja.

Sedmo poglavje vsebuje predstavitev nacrtovanja in implementacije referen¢nega sa-
hovskega programa. Program je nacrtovan tako, da z implementacijo definiranih vmes-
nikov in abstraktnih razredov lahko povezujemo in testiramo razli¢ne predstavitve igre
z razlicnimi iskalnimi algoritmi. V okviru teh vmesnikov smo implementirali bitno
predstavitev igre in iskalne algoritme, ki so predstavljeni v ¢etrtem poglavju. Program
dodatno vsebuje implementiran UCI (Universal Chess Interface) vmesnik. S pomodjo
tega vmesnika lahko program uporabljamo skupaj z razli¢nimi grafi¢cnimi uporabniskimi
vmesniki. Program je implementiran v programskem jeziku java ter tako omogoca nje-
govo izvajanje na razli¢nih platformah. Program smo Se testirali. Ugotovili smo, ¢eprav
smo uporabili objektno otientirano nac¢rtovanje in implementacijo ter programski jezik

javo, da je relativno zmogljiv.

Na koncu diplomskega dela podajamo Se zakljucek o opravljenem delu ter mnenje o

zahtevnosti implementacije Sahovskih programov in njihovi zmogljivosti.
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Zgodovina racunalniSkega Saha

2.1 Prvi Ssahovski stroj

Leta 1769 je madzar Baron Wolfgang von Kempelen zgradil Sahovski stroj za zabavo
avstrijske kraljice Marie Theresie |9]. To je bil §ahovski stroj z znacilno tursko obliko.
Stroj je presenetljivo dobro igral Ssah. Razlog temu je bila goljufija. Znotraj stroja je

bil skrbno skrit Sahovski mojster, ki je namesto stroja igral Sah.

Slika 2.1: Prvi Sahovski stroj

2.2 Turingov ”papirnati stroj”

Zanimivo je dejstvo, da je prvi Sahovski program zapisan pred iznajdbo racunalnikov
[9]. Zapisal ga je vizionar, ki je vedel, da bodo nekega dne iznasli ra¢unalnike, katere

bo mogoce programirati in posledi¢no z njimi tudi igrati $ah. To je bil Alan Turing,
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eden od tedaj najboljsih matematikov. Znan je Se po Turingovem stroju kot pionir
racunalnistva in kot vodja skupine, ki je "zlomila” nemske skrivnoste kode. Tako je
pripomogel tudi zmagi nad okupatorjem. Kmalu po konc¢ani vojni je svoj program

zapisal z inStrukcijami razumljivimi stroju. Ta program pa je nato znal igrati Sah.

Turingov papirnati stroj — Alick Glennie, Manchester 1952:

1.e4 €5 2.Nc3 Nf6 3.d4 Bb4 4.Nf3 d6 5.Bd2 Nc6 6.d5 Nd4 7.h4 Bg4 8.a4 Nxf3+ 9.gxf3 Bh5 10.Bb5+ ¢6
11.dxc6 0 0 12.cxb7 Rb8 13.Ba6 Qab 14.Qe2 Nd7 15.Rgl Necb 16.Rgb Bg6 17. Bbs Nxb7 18.0 0 0 Ncb
19.Bc6 Rfc8 20. Bd5 Bxc3 21.Bxc3 Qxad 22.Kd2 Ne6 23.Rg4 Nd4 24.Qd3 Nbb 25.Bb3 Qa6 26.Bc4
Bh5 27.Rg3 Qa4 28.Bxb5 Qxb5 29.Qxd6 Rd8 0 1.

2.3 Shannonove strategije

V enakem obdobju kot Turing je zivel Se en dober matematik Claude Shannon. On je
preuceval, kako ra¢unalnik "nauciti” igrati Sah |9, 8|. Spoznal je, da $ah ima ogromno
Stevilo kombinacij, ki jih ni mogoce pregledati. Tako je zacel preiskovati med "A—
strategijami”, ki pregledajo vse mozne kombinacije in "B-strategijami”, ki doloc¢ene
kombinacije izlo¢ijo iz preiskovanja. Tako tudi danes razlikujemo med "brute force” in

selektivnimi strategijami. Obe sta bolj ali manj uspesni za doloc¢ene tipe problemov.

2.4 Sah namesto atomskih bomb

Med drugo svetovno vojno so v Los Alamosu, ki se nahaja v ZDA, zgradili ogromni lab-
oratorij. Namen laboratorija je bil razviti atomsko orozje. Madzarsko ameriski matem-
atik John von Neumann je leta 1946 bil zadolzen za izgradnjo moc¢nega racunalnika
za zahtevne izracune pri veriznih atomskih reakcijah. Leta 1950 so zgradili racunalnik
imenovan MANIAC 1. Vseboval je na tisoce elektronk in preklopnikov. Ta rac¢unalnik
je izvajal priblizno 10000 instrukcij na sekundo. Prav tako ga je bilo mogoce programi-
rati. Namesto zacetnega namena so na rac¢unalniku zaceli izvajati druge eksperimente.
Eden od prvih programov je bil sahovski program. Ta program je bil zasnovan tako,
da je sahovsko desko omejil na 6x6 polj oz. igral je brez lovcev. Program je v priblizno
12 minutah preiskal kombinacije do globine §tirih potez |9, 8|. Za isto globino z lovci

je potreboval 3 ure.
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Slika 2.2: MANIAC I

Ta program je v sredini petdesetih odigral tri partije. Najprej je igral proti sebi in
zmagal je igralec z belimi figurami. Potem je igral proti mo¢nemu igralcu in po 10
urah je partijo izgubil. Tretjo igro je igral proti zenski, ki se je igro zacela uciti teden
pred dvobojem. Program je zmagal v 23 potezi. To je bilo prvi¢ v zgodovini, da je

¢lovek izgubil proti racunalniku v igri intelektualnega tipa.

MANIAC I — Clovek, Los Alamos 1956:

1.d3 b4 2.Nf3 d4 3.b3 e4 4.Nel a4 5.bxad Nxad 6.Kd2 Nc3 7.Nxc3 bxc3+ 8.Kd1l f4 9.a3 Rb6 10.a4
Ra6 11.a5 Kd5 12.Qa3 Qb5 13.Qa2+ Keb 14.Rb1 Rxa5 15.Rxb5 Rxa2 16.Rb1 Ra5 17.f3 Ra4 18.fxe4
c4 19.Nf3+ Kd6 20.e5+ Kdb5 21.exf6Q Ncb 22.Qf6xd4+ Kc6 23.Nf3 e5 mat.

2.5 Sah in matematika

Glavni problem pri izdelavi sahovskih programov je zelo veliko Stevilo razli¢nih kombi-
nacij oz. pozicij [9]. Povprecno §tevilo potez v eni poziciji je 35. V dveh potezah tako
imamo povpreéno 1225 pozicij, v §tirih potezah 1.5 @ 10° pozicij in po Sestih potezah

1.8 @ 10? pozicij. Povprec¢no $tevilo potez igralca v igri je 40. Tako je vseh pozicij
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priblizno 10'<°. Tako veliko Stevilo pozicij pa v danasnjem c¢asu ni mogoce preiskati z

nobenim ra¢unalnikom ali strojem.

Tudi ¢lovek ni idealen igralec. Tako se postavlja naslednje vprasanje. Do katere globine
je potrebno preiskovati, da bomo premagali ¢lovesko strategijo? Prvi rac¢unalniki so
generirali in ocenili okoli 500 pozicij na sekundo oz. 90 000 pozicij v treh minutah
(dovoljen ¢as za potezo na turnirju). S to hitrostjo so ra¢unalniki preiskovali pozicije
do globine treh potez. Njihova igra je bila zelo slaba, na nivoju zacetnikov. S¢asoma so
racunalniki postali hitrejsi in njihova hitrost je omogocala preiskati 15 000 in ve¢ pozicij
na sekundo. Tako se je povecala tudi globina iskanja za 1. Toda tudi ti ra¢unalniki so

igrali zelo povrsno.

2.6 Algoritem alfa-beta

Prvo prelomnico v razvoju racunalniskega Saha predstavlja leto 1958. Tega leta so
trije znanstveniki z univerze Carnegie Mellon v Pittsburgh u (Newell, Shaw in Si-
mon) iznasli pomembno odkritje [9, 8]. S pomodcjo tega odkritja so znatno reducirali
preiskovalno drevo, brez vpliva na kon¢ni rezultat. To so dosegli s pomocjo alfa—beta
algoritma. To je algoritem, ki temelji na matematiki in ne uporablja nobenega Sa-
hovskega znanja. S pomocjo tega algoritma so nekoliko povecali globino iskanja, toda

zahtevnost algoritma je bila Se vedno eksponentna.

2.7 Racunalnik Belle

Ken Thompson je bil ra¢unalniski znanstvenik in ni imel milijon dolarjev za ra¢unalnik,
ki bi bil za 5 do 25 krat hitrej$i od navadnih rac¢unalnikov. Zato se je s kolegi odlocil
zgraditi posebej namenski racunalnik. Ta racunalnik je vseboval nekaj 100 cipov,
vrednih okoli 20 000 dolarjev. Racunalnik so poimenovali Belle in namenjen je bil
samo igranju Saha |9, 8|. ZmozZen je bil preiskovati okoli 180 000 pozicij na sekundo.
S to hitrostjo je v ¢asu za turnirsko igro mojsterske kategorije, dosegel globino iskanja
od 8 do 9 potez. Racunalnik je zmagal na svetovnem Sahovskem prvenstvu in na
vseh ostalih racunalniskih turnirjih od 1980 do 1983 leta. Prvi rac¢unalnik, ki ga je
premagal, je bil ogromen Cray X MP. Njegova vrednost pa je bila nekaj tiso¢ krat

vecja od racunalnika Belle.



2.8. SAHOVSKI CIPI Zgodovina racunalniskega Saha

Slika 2.3: Belle

2.8 Sahovski ¢ipi

Prof. Hans Beliner, racunalniski znanstvenik na univerzi Carnegie Mellon je nadaljeval
delo, ki ga je zacel Ken Thompson. Zelel je postati svetovna korespodenca v tekmova-
njih rac¢unalniskega Saha. Zato je zgradil stroj imenovan HiTech [9]. Skupaj s svojim
Studentom (Carl Ebeling) sta razvila ¢ip za generiranje potez. S pomod&jo 64 ¢ipov, ki
so se nahajali v paralelnem HiTech racunalniku, je tesno izgubil zmago za svetovnega

prvaka leta, 1986 proti racunalniku Cray.

Kmalu po tem so Berlinerjevi Studentje Feng hsiung Hsu, Murray Campbell in drugi
razvili njihov lasten racunalnik imenovan ChipTest in pozneje Deep Thought. Nje-
gova vrednost je bila okoli 5 000 dolarjev in pregledoval je okoli 500 000 pozicij na
sekundo. Kasneje sta Hsu in Campbell odsla in se pridruzila podjetju IBM. Tukaj se
jima je pridruzil Joe Hoane in zgradili so racunalnik imenovan Deep Blue. Proti temu
ra¢unalniku je igral tudi svetovni Sahovski prvak Garry Kasparov |9, 8|. Racunalnik
je bil sestavljen iz velikega Stevila posebej namenskih ¢ipov. Vsak ¢ip je bil zmozen
procesirati od 2 do 3 milijone pozicij na sekundo. Z uporabo 200 takih ¢ipov je hitrost

programa znaSala 200 milijonov pozicij na sekundo.



2.9. OSEBNI RACUNALNIKI Zgodovina racunalniskega Saha

Kaj predstavlja za racunalnik hitrost preiskovanja 200 milijonov pozicij na sekundo?
Ken Thompson je v 80-tih letih izvedel zanimiv eksperiment o korelaciji med globino
iskanja in mocjo igranja [9]. Thompson je pustil igrati Belle-a samega proti sebi z
naraSc¢anjem globine iskanja. Z globino iskanja 1, je mo¢ igranja znasala 200 ELO tock.

Z globino 4, je mo¢ igranja zrasla na 1230 ELO tock in na globini 9, na 2328 ELO tock.

A = optimistic
B = pessimistic
C = realistic

Slika 2.4: Moc igranja racunalnikov glede na globino iskanja

Z nadaljevanjem krivulje je prisel do zakljucka, da bi rac¢unalniki z globino 14 imeli moc¢
svetovnega Sahovskega prvaka (2800 ELO). Da bi ra¢unalnik dosegel to globino mora
pregledovati bilijon pozicij na sekundo. Tak rac¢unalnik bi lahko zmagal na ¢loveskem
svetovnem Sahovskem prvenstvu. Deep Blue je prigel temu cilju ze zelo blizu, toda tega
naslova Se nima. Tako se postavlja samo Se vpraSanje c¢asa, kdaj bo rac¢unalnik postal

boljsi igralec Saha v primerjavi z ¢lovekom.

2.9 Osebni rac¢unalniki

Tudi nac¢in programiranja in uporabljene ideje so zelo pomembne pri razvoju Sahovskih
programov. Danes najboljsi programi, kot sta npr. Fritz in Junior zmoreta preiskati

okoli milijon pozicij na sekundo. Njihova realna mo¢ je priblizno 2700 ELO tock.



2.10. NAPAD 7 OBEH STRANI Zgodovina racunalniskega Saha

7 njimi se tako lahko enakopravno pomeri le prvih 100 najboljsih igralcev sveta. V

hitropoteznem Sahu pa se proti njim lahko kosata le dva ali trije igralci sveta.

2.10 Napad z obeh strani

Zelo pomemben del Sahovskih programov so otvoritvene knjiznice. Te knjiznice vse-
bujejo zbrana znanja in izkustva Sahovskih mojstrov skozi ve¢ generacij. Mozno jih je
shraniti na disk in jih uporabiti v zacetnih fazah igre. Knjiznice vsebujejo na desetine
milijonov otvoritvenih pozicij in imajo popolno statistiko o vsaki poziciji. Tako prvih
15 do 20 potez programi odigrajo s pomocjo otvoritvenih knjiznic in ne uporabljajo

iskalnih algoritmov [9]. Brez otvoritvenih knjiznic bi programi bili zelo hendikepirani.

Podobno kot otvoritvene knjiznice, programi uporabljajo e podatkovno bazo koncnic.
S pomocjo te podatkovne baze programi prakti¢no igrajo brez napak v koncnicah, ki
vsebujejo od 4 do 5 figur. Pionir podatkovne baze koné¢nic je Ken Thompson. Generiral
in shranil je vse pozicije koncnic s §tirimi in petimi figurami. Z uporabo te podatkovne
baze, racunalnik za vsako od koné¢nic igra brez napak. V vsaki poziciji natan¢no ve
ali pozicija vodi k zmagi, porazu ali remiju in v koliko potezah. Tudi Deep Blue
je uporabljal to podatkovno bazo, celo program Fritz jo vsebuje implementirano v
iskalnem drevesu. Analizirajmo Se podatkovno bazo konc¢nic pozicij, ki vsebujejo 6
figur. Te koncnice vsebujejo od 8 do 20 bilijonov pozicij. V nekaterih od konénic je
potrebno odigrati do konca igre tudi do 200 natan¢nih potez. V takih konc¢nicah ¢lovek

nima nobene moznosti proti ra¢unalniku.

Na osnovi velikega stevila kombinacij, ki jih vsebuje sahovska igra, lahko ugotovimo,
da se podatkovna baza koncnic in otvoritvene knjiznice v Sahovskih programih nikoli
ne bodo srecale. Vedno jih bo povezoval vedno mocnejsi iskalni algoritem. Tako se

postavlja samo Se vprasanje ¢asa, kdaj bo racunalnik v dvoboju z ¢lovekom nepremagljiv.
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Predstavitev igre

Podobno, kot vsak drugi problem, je tudi $ahovsko igro potrebno na nek nacin pred-
staviti v racunalniku. Predstavitev Saha mora omogocati shranjevanje in manipulacijo
s Sahovskimi pozicijami in potezami. Pozicijo igre predstavlja trenutno stanje v igri,
poteza igralca pa premik ene od njegovih figur v trenutni poziciji. Predstavitev igre je

potrebno zasnovati tako, da omogo¢i izvajanje naslednjih operacij [8]:

e izvajanje dolo¢ene poteze (v primeru zahtev uporabnika in kot del iskalnega al-

goritma),
e vratanje poteze (v primeru zahtev uporabnika in kot del iskalnega algoritma),
e predstavitev igre uporabniku,
e ustvarjanje seznama vseh moznih potez in

e ocenjevanje pozicije igre.

Vse nastete operacije razen predstavitve igre, morajo biti hitre, saj se uporabljajo v

iskalnih algoritmh.

3.1 Predstavitev potez

Predstavitev potez mora biti kompaktna in jedrnata. Saj jih na eni strani moramo hitro
dekodirati in odigrati, na drugi strain pa shranjevati za kasnejso uporabo. Predstavitev
poteze mora vsebovati podatke o figuri poteze (figura, ki se premika), na¢inu premika,
opcijsko podatke o jemani oz. figuri zamenjave in ocenitvi poteze. Ena od moznih
predstavitev je predstavitev s pomocjo 32 bitov. Tako s pomocjo 32 bitnega celega
Stevila (tip integer) lahko manipuliramo z potezami in jih shranjujemo za kasnejso

uporabo.

tip | figura 1 | polje 1 | polje 2 | figura 2 | ocena poteze
XXX XXXX XXXXXX | XXXXXX XXXX XXXXXXXXX
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3.2. PREDSTAVITEV POZICIJ Predstavitev igre

Pri tej predstavitvi so prvi trije biti namenjena predstavitvi tipa poteze. Tako poteze
klasificiramo v skupine (premik, jemanje, an passant, zamenjava in rokada), kar omogoca
njihovo hitrejse dekodiranje. Naslednji Stirje biti predstavljajo figuro poteze. Za
doloc¢itev premika pa se uporablja naslednjih 12 bitov. Prvih Sest bitov predstavlja
polje, s katerega se figura premika in naslednjih Sest bitov, polje na katerega se figura
premika. Naslednji stirje biti pa se uporabljajo v primeru potez jemanja in zamenjave.
Predstavljajo pa jemano figuro oz. figuro zamenjave. Preostalih devet bitov pa pred-
stavlja oceno poteze. Opisana predstavitev vsebuje tudi naslednjo izjemo: v primeru,
da gre za zamenjavo figure, takrat figuro poteze predstavlja figura, ki jo zamenjujemo

za kmeta.

Tako ta predstavitev omogoca urejanje potez s pomocjo urejanja enodimenzionalnega
polja stevil. To lastnost predstavitve lahko zelo u¢inkovito uporabimo pri generatorju
potez. Le ta mora, poleg ustvarjanje seznama potez, poteze tudi urediti glede na njihove
ocene. Urejeno zaporedje generiranih potez, pa kot bomo videli v nadaljevanju, zelo
vpliva na ucinkovitost iskalnih algoritmov. Poleg urejanja, ta predstavitev omogicajo
Se enostavno shranjevanje potez za kasnejSu uporabo ter hitro dekodiranje s pomocjo

bitnih operacij in njihovo izvajanje nad pozicijami.

3.2 Predstavitev pozicij

Poleg potez moramo poznati tudi polozaje figur na deski, kot tudi dolocene nevidne
informacije (kdo je na potezi, kateri igralec na katero stran lahko izvaja rokado, kje je
mozna poteza en passant, kot tudi dolocene informacije o prejsnjih potezah za odkri-
vanje treh ponovljenih pozicij). Za pridobivanje nastetih informacij in za izpolnjevanje
nasStetih zahtev obstaja dosti razlicnih predstavitev. V nadaljevanju tega poglavja

bomo predstavili nekaj najbolj uporabljenih.

3.3 Predstavitev s poljem 8x8 kvadratov

Ta predstavitev je najbolj naravna in preslika Sahovsko desko v dvodimenzionalno
polje 8x8 kvadratov. Vsak kvadrat ima lahko vrednost ene od dvanajst razli¢nih figur,

ali praznega kvadrata. Prednost te predstavitve je njena enostavnost ter enostavno
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3.3. PREDSTAVITEV S POLJEM 8X8 KVADRATOV Predstavitev igre

izratunavanje materiala pozicij [8]. Podrobnejsi opis materiala pozicij je predstavljen

v 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].piece.value();

Algoritem 1: Izracun materiala pozicije v predstavitvi s poljem 8x8 kvadratov

Nekoliko bolj zapletena je implementacija generatorja potez oz. generiranje vseh moznih
potez za doloc¢eno pozicijo. Del generatorja potez, ki obravnava poteze kmetov, prikazuje
algoritem 2. Dodatno slabost predstavlja $e ugotavljanje ali je igralec v $ahu. To ugo-

tavljanje zahteva zapleteno kodo in nepotrebno upocasni algoritme iskanja.

for( int i-0; i<8; i++ ){
for( int j=0; j<8; j++ ){
switch( board.squareli][j|.piece() ){
case Piece. WHITE PAWN:
if( board.square[i+1][j].piece() —— Piece. EMPTY ){
// Ustvarimo potezo, ki premakne kmeta za eno polje naprej.
}

if(i — 2&&
board.square|i+1]||j].piece() == Piece. EMPTY &&
board.square|i+2][j].piece() —— Piece. EMPTY ){
// Ustvarimo potezo, ki premakne kmeta za dve polji naprej.

}
if( j>0&&
board.square|i+1][j-1].pieceColor() —— Piece. BLACK ){
// Ustvarimo potezo, ki z kmetom jemlje érno figuro.

}
if( j<7&&
board.squareli+1][j+1].pieceColor() —— Piece. BLACK ){
// Ustvarimo potezo, ki z kmetom jemlje érno figuro.

}

break ;

Algoritem 2: Generator potez za predstavitev s poljem 8x8 kvadratov
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3.4. PREDSTAVITEV S POLJEM 10X10 KVADRATOV Predstavitev igre

3.4 Predstavitev s poljem 10x10 kvadratov

Ta predstavitev vsebuje dvodimenzionalno polje 10x10 kvadratov in predstavlja razsiritev
prejsnje predstavitve. 7 dodatnimi kvadrati pridobimo dodatne informacije (meje
deske) in poenostavitve [8]. Tako lahko zmanjsamo Stevilo pogojev v stavkih if ge-

neratorja potez, posledi¢no pa pohitrimo generator potez in iskalne algoritme.

3.5 Predstavitev 0x88

Naslednja predstavitev se imenuje 0x88. Ime je dobila po testu, ki odkriva meje deske
[8]. Deska je predstavljena z enodimenzionalnim poljem velikosti 128 elementov o0z.
16x8 kvardati. Taka predstavitev vsebuje uporabljeno (levo) in neuporabljeno (desno)

stran deske. Indeksi uporabljene deske so naslednji:

112 113 114 115 116 117 118 119
9 97 98 99 100 101 102 103
80 81 8 83 84 8 86 87
64 65 66 67 68 69 70 71
48 49 50 51 52 53 54 55
32 33 34 35 36 37 38 39
6 17 18 19 20 21 22 23
0 1 2 3 4 ) 6 7

Tako glede na indeks polja lahko na hiter nac¢in ugotovimo ali je polje znotraj ali
izven uporabljene strani deske. Ce je v indeksu nastavljen bit 0x80 (Sestnajstigko)
pomeni, da je polje indeksa izven uporabljene in neuporabljene deske. Ce je v indeksu
nastavljen bit 0x08 pa pomeni, da je polje izven uporabnega dela deske. Tako s pomocjo
zdruzevanja teh dveh bitov dobimo stevilo 0x88. To stevilo nam omogoca, s pomocjo
bitne operacije IN (AND), hiter test ali indeks predstavlja polje na uporabljenem delu
deske. Ta predstavitev je nekoliko kompleksnejsa od prejse, toda omogoca lazje in

hitrejse ugotavljanje, ali je figura na deski.

3.6 Bitna predstavitev

Cetrta predstavitev je bitna predstavitev. Je kompleksnejsa od prejsnjih. Zaradi bitnih
operacij pa se izkaze kot hitrejSa oz. zmogljivejsa. Npr. doloceni biti v predstavitvi

predstavljajo napadena polja s strani belih kmetov, doloceni pa ¢rne figure. Tako s
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3.6. BITNA PREDSTAVITEV Predstavitev igre

pomocjo bitne operacije IN med temi biti dobimo bite, ki predstavljajo ¢rne fugure

napadene s strani belih kmetov.

Zmogljivost bitne predstavitve izvira iz uc¢inkovitosti bitnih operacij v rac¢unalniku.
Tako za uc¢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 postavi
samo zadnji bit na ni¢. Na zalost pa iskanje poljubnega bita in Stevilo nastavljenih
bitov pa zahteva nekoliko zahtevnejse algoritme [1, 2|. Npr. Stevilo nastavljenih bitov

v 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: Stevilo nastavljenih bitov v podatkovnem tipu long

Prikazan algoritem je zelo ucinkovit v primeru malega Stevila nastavljenih bitov. Taki
primeri so tudi najbolj pogosti v bitni predstavitvi. Razlog temu je Sahovska deska, ki
vsebuje 64 polj in maksimalno 32 figur. Tako sahovsko desko predstavimo s pomocjo

64 bitnega podatkovnega tipa, ki v najslabSem primeru ima nastavljenih 32 bitov.

Bitna predstavitev za vsak tip figure vsebuje 64 bitno stevilo. Ker imamo 6 razli¢nih
belih in 6 razli¢nih ¢rnih figur, predstavitev vsebuje 12 takih Stevil. Npr., ¢e imamo

nasledno pozicijo:
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3.6. BITNA PREDSTAVITEV

Predstavitev igre

je bitna predstavitev belih kmetov naslednja:

_ 0 O O OO O o

0

_ 0 O O OO OO

0

_o O O OO oo

0

SO O OO oo

0

O OO, OO OO

OO OO = = OO

S OO O oo oo

o= OO OO oo oo

Bitno predstavitev vseh ¢rnih figur pa dobimo s pomocjo naslednjega izraza:

cFugure = cKmeti|cSkakaca|cLovca|cTrdnjavilcDama|cKralj. (3.1)

Bitna predstavitev nam poleg informacij o trenutni poziciji omogoca tudi druge infor-

macije. Npr. polja, na katera je mogoce premakniti bele kmete, v primeru premika za

eno polje naprej, dobimo s pomo¢jo naslednjega izraza [8]:

premik BKmetov = (bKmeti << 8)& ~ vseFigure

Podrobneje si poglejmo predstavljen izraz.

maknemo za 8 oz. figure premaknemo za eno polje naprej.

SO, OO oo o

Nato negiramo predstavitev vseh

O O = = = O

0
0
0
0
0
1
0
0
fi

_ O OO o= OO

o= O OO oo

DD OO O oo oo

OO O = OO o

o

O OO DO == O

OO oo oo

0

o= O O OO

)

(3.2)

Najprej predstavitev belih kmetov pre-

gur in dobimo predstavitev praznih polj.

O O =

—_ o = = = OO
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3.7. VRACANJE POTEZ Predstavitev igre

7. bitno operacijo IN nad dobljenima predstavitvama dobimo predstavitev za polja, na

katera je mozno postaviti bele kmete, kadar jih premikamo za eno polje napre;j.

OO = OO oo oo
SO OO oo oo
SO =R OO o OO
S OO O o oo oo
OO OO =O OO
S OO O oo oo
S OO O oo oo
SO =R OO o OO

Ta primer prikazuje uc¢inkovitost bitne predstavitve. S pomocjo nekaj bitnih operacij

smo ugotovili, na katera polja je mogoce odigrati vse bele kmete.

3.7 Vracanje potez

V iskalnih algoritmih in v interakciji z uporabnikom potrebujemo vracanje potez. To
lahko naredimo na dva nacina. Prvi nacin shranjuje pozicije na sklad ter jih kasneje,
v primeru vrac¢anja potez, jemlje s sklada. Slabost tega nacina je njegova pocasnost.
Drugi nacin je znatno hitrejsi. Predstavitvi pozicij dodaja informacije o odigranih
potezah. Tako v primeru vracanja poteze, se na osnovi zadnje odigrane poteze, preob-
likuje pozicija. Informacije, ki pa jih moramo dodati so nevidne informacije o rokadi,

en passnt potezi in sama poteza.
3.8 Kljuci pozicij

Kadar imamo doloc¢eno predstavitev pozicije, je potrebno pozicije shranjevati za kas-
nejSo uporabo, ter jih med seboj tudi primerjati. Mozna resSitev tega problema je

uporaba 64 bitnih klju¢ev pozicij (Zobrist keys) [10].

Ideja je v tem, da najprej ustvarimo in napolnimo trodimenzionalno polje 64 bitnih
Stevil z naklju¢nimi vrednostmi. Dimenzije v trodimenzionalnem polju imajo naslednji
pomen: barvo, tip in polozaj figure. Za doloc¢itev kljuc¢a je najprej potrebno nje-
govo vrednost nastaviti na 0. Naslednji korak je dodajanje figur klju¢u. To naredimo
s pomocdjo izvajanja logi¢ne operacije XOR s klju¢em in $tevili trodimenzionalnega

polja naklju¢nih stevil, ki pripadajo figuram na deski. Npr., ¢e imamo na polju eb

17



3.8. KLJUCI POZICL] Predstavitev igre

belega kmeta, naredimo XOR operacijo s klju¢em in naklju¢nim Stevilom, ki pripada
belemu kmetu in polju e5 (zobrist|beli||[kmet]|[e5]). Nato klju¢u dodamo Se informacijo
o igralcu, ki je na potezi. V primeru, da je na potezi ¢rni igralec, z naklju¢nim kon-
stantnim $tevilom in klju¢em, izvedemo Se eno logi¢no operacijo XOR. V nasprotnem

primeru ne naredimo nicesar.

Opisani postopek ima Se eno lepo lastnost. Na enak nacin kot smo klju¢u dodajali
figure, jih lahko tudi odstranjujemo. Tako kljuc¢ev ni potrebno racunati za vsako pozi-
cijo posebej. Lahko uporabimo klju¢ prej$nje pozicije in na osnovi poteze izra¢unamo
nov klju¢. Npr. ¢e imamo belega kmeta na polju €5 in ga Zelimo premakniti na polje
e6. Najprej klju¢u odstranimo figuro na enak nacin, kot smo jo v prejSnjem primeru
dodali. Nato pa klju¢u odstranjeno figuro Se dodamo na polju e6. Tako zgrajeni kljuci
so sicer lahko za razli¢ne pozicije enaki in lahko povzroc¢ijo napako v iskalnem algo-

ritmu. Vendar verjetnost ponovitve je tako mala, da jo lahko zanemarimo.

Opisane kljuc¢e pozicij lahko uporabimo pri implementaciji transpozicijske tabele (pod-
poglavje 4.10). S pomodjo te tabele se poskusamo izogniti ocenitvi istih pozicij veckrat.
Kljuce lahko uporabimo tudi za implementacijo strukture kmetov oz. analizo struk-
ture kmetov pri ocenitveni funkciji (podpoglavje 6.2). Dodatno pa lahko kljuce pozicij
uporabimo $e pri odkrivanju vecnega $aha, odkrivanju remi pozicij (treh ponovljenih

pozicij) in za kreiranje otvoritvenih knjiznic.

Opisane predstavitve v sahovskih programih uporabljajo iskalni algoritmi. Zato je
zmogljivost iskalnih algoritmov kakor tudi sahovskih programov, zelo odvisna od izbrane
predstavitve in njene implementacije. Tako je lahko Sahovski program z nekoliko
slabgim iskalnim algoritmom in dobro predstavitvijo igre, boljsi od programa z boljSim

iskalnim algoritmom, ki pa ima slabso predstavitev igre.
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Iskalni algoritmi

I[skalni algoritem je osrednji del Sahovskih programov. Le ta na dolo¢en nacin preiskuje
iskalno drevo s pomocjo ocenitvene funkcije, na koncu pa poda potezo za nadaljevanje
igre. 7 matematicnega stalisca lahko igro Sah opiSsemo kot igro med dvema nasprot-
nikoma s popolno informacijo in ni¢elno vsoto [1]. Kot vemo je 3ah igra med dvema
igralcema in sicer med belim in ¢rnim. Oba igralca imata popoln pregled nad celotno
igro (pozicijo in potezami), zato takim igram pravimo tudi igre s popolno informacijo.
Dodatno lastnost Sahovske igre pa predstavlja "nic¢elna vsota”. Doloca jo strukturno
ravnotezje v tekmovalni naravi igre. Igra poteka z izmenjavo potez med igralcema.
Vsaka od legalnih potez prinasa dolo¢eno prednost oz. slabost za igralca na potezi oz.
njegovega nasprotnika. Tako lahko npr. potezo p ovrednotimo za oba igralca (belega -

eval,(p), ¢rnega - evaly(p)) in dobimo naslednji izraz oz. "ni¢elno vsoto™

evaly, (p) + evaly(p) = 0. (4.1)

Na osnovi tega matemati¢nega opisa lahko zgradimo drevo igre. To je drevo, ki v
korenu drevesa vsebuje zacetno pozicijo, v listih drevesa pa se nahajajo konc¢ne pozicije.
Problem tega drevesa pri Sahovski igri je njegova ogromna velikost. Drevo igre vsebuje

4 vozlig¢, kijer w predstavlja povpreéno Stevilo potez na eno pozicijo, d pa

priblizno w
povprecno Stevilo potez na partijo. Tako iskalno drevo prakti¢no ni mogoce preiskati.
Zato sahovski programi uporabljajo algoritme, ki preiskujejo samo del drevesa igre.
Ta del drevesa imenujemo tudi iskalno drevo. To drevo v korenu vsebuje trenutno
pozicijo igre, v listih pa vozlis¢a, ki zadoscajo doloc¢enemu pogoju. Ta pogoj je lahko

npr. doloc¢en z globino iskanja.

4.1 Algoritem MINIMAX

[gralca v Sahovski igri izmenjujeta poteze in oba poskuSata izbrati najboljSo svojo
potezo oz. maksimirati svojo vrednost, posledi¢no pa minimalizirati nasprotnikovo.

Tako glede na trenutno pozicijo identificiramo MIN in MAX igralca. V zacetni poziciji
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4.1. ALGORITEM MINIMAX Iskalni algoritmi

MAX igralca predstavlja beli igralec, ki je na potezi. MIN igralca pa predstavlja
¢rni igralec. Na osnovi opisanega lahko formuliramo algoritem za igranje iger med
dvema nasprotnikoma s popolno informacijo in nicelno vsoto. To naredimo tako, da

simuliramo obnaganje igralcev MIN in MAX oz. ti. nacela MINIMAX.

int MINIMAX (Position p, int depth){
int best, value;
// Pogoj za koncanje rekurzije
if( p.endGame() || depth <— 0 ) return p.evaluate();

// Ustvarimo seznam vseh moznih potez
Moves moves = p.generatelLegalMoves();

// Poiséemo nagboljso potezo
if( p.sideToMove() —— WHITE ){
best = - Evaluate. INFINITY;
// Poigéemo oceno nagjboljse poteze belega - MAX igralca
while( p.makeNextMove(moves) ){
value — MINIMAX(p,depth-1);  // Ocenimo pozicijo
p.unmakeMove();
if( value > best )best = value;  // Maksimiramo vrednost

}

}else{
best = Evaluate.INFINITY;

// Poigéemo oceno nagjboljse poteze ¢rnega - MIN igralca

while( p.makeNextMove(moves) ){
value — MINIMAX(p,depth-1);  // Ocenimo pozicijo
p.unmakeMove();
if( value < best )best — value;  // Minimiziramo vrednost

}
}

return best;

Algoritem 4: MINIMAX

Nacin delovanja prikazanega algoritma oz. njegovo iskalno drevo prikazuje slika 4.1.
Algoritem temelji na prej opisanem nacelu MINIMAX, rekurziji in ocenitveni funkciji.
Ideja algoritma je v tem, da drevo igre preiséemo samo do dolo¢ene globine |1, 3, 7,
4, 12|. Potem liste (terminalna vozlis¢a) tako zgrajenega drevesa ocenimo z oceni-
tveno funkcijo. Ocenitvena funkcija v kontekstu MINIMAX vrne zelo veliko pozitivno

vrednost, ¢e je ¢rni matiran, zelo veliko negativno vrednost, ¢e je beli matiran in nic,
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¢e je pozicija remi. Ce pozicija ne predstavlja konca igre, se vrne hevristi¢na oceni-
tev. Hevristi¢na ocenitev bo vedno pozitivna, ¢e beli zmaguje oz. negativna, ¢e ¢rni
zmaguje in v okolici nicle, ¢e je pozicija enakopravna za oba igralca. Dobljene ocene
kon¢nih pozicij, s pomocjo ocenitvene funkcije, "potujejo” navzgor po drevesu v skladu
z nac¢elom MINIMAX. Tako se ovrednotijo vse pozicije. Potezo, ki pa jo v izhodiséni
poziciji (korena drevesa) izberemo po nafelu MINIMAX, predstavlja izbrano potezo
iskalnega algoritma. Iskalno drevo opisanega algoritma in ocenitev vozlis¢ prikazuje
slika 4.1.

Staticna

ocena [ 2] [3] 1] [8] [2) L] [3] [ [#] [s] (3] [2] ]

Slika 4.1: Iskalno drevo algoritma MINIMAX

4.2 Algoritem NEGAMAX

Algoritem MINIMAX lahko optimiziramo tako, da spremenimo predznak vrednosti
nasprotnikove ocenitve. Tako se rezultat ocenitve nasprotnika preslika v oceno trenut-
nega igralca. Ta optimizacija zahteva tudi spremembo v ocenitveni funkciji. Ocenitvena
funkcija v tem kontekstu vrne pozitivno vrednost, ¢e je pozicija boljsa za igralca na
potezi oz. negativno, ¢e je pozicija boljsa za igralca, ki ni na potezi. Opisan algoritem
se imenuje NEGAMAX. V primerjavi z MINIMAX algoritmom pa vsebuje dosti manj
kode, zmanjsuje $tevilo napak pomnilnigkih strani in omogoca lazje vzdrzevanje (do-

dajanje in odstranjevanje funkcionalnosti) programa [1, 7, 4.
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int NEGAMAX(Position p, int depth){
int best — - Evaluate.INFINITY, value;
// Pogoj za koncanje rekurzije
if( p.endGame() || depth <— 0 ) return p.evaluate();

// Ustvarimo seznam vseh moznih potez
Moves moves = p.generatelLegalMoves();

// Poiséemo nagboljso potezo

while( p.makeNextMove(moves) ){
value — -NEGAMAX(p,depth-1);  // Ocenimo pozicijo
p.unmakeMove();
if( value > best )best — value; // Maksimiramo vrednost

}

return best;

Algoritem 5: NEGAMAX

Prikazana algoritma sta relativno enostavna in neucinkovita. Temeljita na MINIMAX
nacelu in sistemati¢no preiskujeta celotno iskalno drevo. Ker algoritma preiskujeta

4 Vejitveni faktor v iskalnem drevesu

celotno iskalno drevo, je ¢asovna zahtevnost w
oz. povprecno Stevilo nadaljevanj v poziciji je 35. Tako je npr. za globino 6 potrebno

preiskati drevo velikosti 1.8 @ 10? vozlis¢ ali za globino 10 drevo 2.8 e 10" vozlisc.

4.3 Algoritem alfa—beta

Alfa—beta algoritem predstavlja izboljsavo prej$njih dveh algoritmov. Izboljsava temelji
na tem, da za pozicijo, o kateri vemo, da je slabsa od trenutno najboljSe izbrane, ne
ugotavljamo za koliko je slabsa. To idejo formaliziramo tako, da vpeljemo dve meji alfa
in beta. Alfa predstavlja najslabsi rezultat, ki je za igralca na potezi Ze zagotovljen
in vse kar je manjSe ali enako od te meje ne omogoca izboljsave. Beta pa predstavlja
najslab$i scenarij za nasprotnika, ki mu je 7e zagotovljen [13]|. Tako v primeru, ko ima
trenutna pozicija vec¢jo ali enako vrednost kot beta, sigurno ne bo del glavne variante
(Principal Variation) oz. del seznama izbranih potez od korena do lista drevesa. Zato

te pozicije ni potrebno vec¢ preiskovati.
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Poglejmo opisan algoritem na primeru vozlis¢a, ki ga prikazuje slika 4.2. Vozlisce
prejme meji alfa in beta oz. iskalno okno (search window) 10,20. Ker algoritem temelji
na NEGAMAX algoritmu se preiskovanje nadaljuje z oknom -20,-10. Ocenitev prvega
vozlisca je -5. Rezultatu spremenimo predznak in dobimo manjSo vrednost od spodnje
meje iskalnega okna. Tako nadaljujemo iskanje v drugem vozliséu. To vozlis¢e vrne
vrednost -14. Ponovno spremenimo predznak in dobimo vrednost znotraj iskalnega
okna. Iskalno okno zdaj spremenimo na 14,20. Preiskovanje nadaljujemo v tretjem
vozlis¢u. To vozlis¢e vrne vrednost -25. S spremembo predznaka dobimo vrednost, ki
je ve¢ja od zgornje meje iskalnega okna. To pa pomeni, da je ocena vozlisc¢a slabsa od
trenutno najboljSega izbranega vozlis¢a v starSevskem vozlis¢u. Ker nas ne zanima, za
koliko je ocena tega vozlisc¢a slabsa, lahko kon¢amo z ocenitvijo tega vozlis¢a. Temu

pravimo rez (cutoff) in njegova posledica je manjse iskalno drevo.

[10,20]

[-20,-10]

Slika 4.2: Vozlisce alfa-beta algoritma

Zmogljivost algoritma alfa-beta je zelo odvisna od zaporedja preiskanih potez. Ce
najprej preis¢emo poteze, ki povzroc¢ijo reze, dobimo znatno manjse iskalno drevo.
V najslabsem primeru algoritem deluje enako kot MINIMAX algoritem in preiskuje
celotno iskano drevo. V primeru najboljSega zaporedja, algoritem znatno zmanjsa
iskalno drevo oz. oblikuje minimalno drevo (minimal tree). Velikost minimalnega

drevesa pa je:

IR
[N

wh! w1 (4.2)
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[-max,max] [-max,-6] [-max;-6]
50 () (3

[-max,max] [-max,6] [6,max] [6,max]

[-max,9]

I N WO AV A VY A Y A W A W
n
ocena (1] (] 3] (6] (8] (¥ L] [8] [+ (] 5] [B3] ) [

Slika 4.3: Iskalno drevo algoritma alfa-beta

int alphaBeta(Position p, int depth, int alpha, int beta){
int value;
// Pogoj za koncanje rekurzije
if( p.endGame() || depth <= 0 ) return p.evaluate();

// Ustvarimo seznam vseh moznih potez
Moves moves — p.generateLegalMoves();

// Poigéemo nagjboljSo potezo

while( p.makeNextMove(moves) ){
value — -alphaBeta(p,depth-1,-beta,-alpha); // Ocenimo pozicijo
p.unmakeMove();

// Preverimo ali vozlisée pripada glavni varianti
if( value > alpha ){

if( value > beta ) return value;

alpha = value;

}
}

return alpha;

Algoritem 6: Alfa—beta

24




4.4. ITERATIVNO POGLABLJANJE Iskalni algoritmi

7 racunalniskega stalis¢a alfa-beta algoritem v najboljSem primeru reducira ¢asovno
zahtevnost z O(w?) na O(vw?). Tako alfa-beta algoritem v povpredju zmanjsa ve-
jitveni faktor s 35 na priblizno 6 [1| in omogoca, da v enakem ¢asu preis¢emo drevo z
ve¢jo globino. Alfa-beta algoritem prikazuje algoritem 6. Primer iskalnega drevesa in

nacin delovanja algoritma pa prikazuje slika 4.3.

4.4 Iterativno poglabljanje

Pri sahu je eden od zelo pomembnih dejavnikov ¢as. Tako se pojavi vpraSanje, kako v
dolo¢enem ¢asu poiskati najboljSo potezo? Mozna resitev je, da najprej preiskujemo z
globino 1, ¢e smo koncali pred iztekom casa, zacnemo preiskovati z globino 2, ¢e tudi po
tem iskanju ni potekel ¢as, nadaljujemo iskanje z globino 3 itd., dokler ne potece cas.
Opisani algoritem se imenuje iterativno poglabljanje (Iterative Deepening) in prikazuje

ga algoritem 7.

int iterativeDeepening(Position p){
int value;
for( int depth—1;;depth++ ){
value = alphaBeta(p,depth,-Evaluate.INFINITY, Evaluate. INFINITY);
if( timeOut() ) break ;// Ce je cas potekel iskanje koncamo

return value;

}

Algoritem 7: Iterativno poglabljanje

Na prvi pogled se zdi, da je to iskanje zelo pocasno. Ce pa uporabljamo transpozicijsko
tabelo, se ta algoritem izkaze kot hitrej$i od navadnega alfa-beta algoritma. Razlog
temu je zaporedje dobro urejenih potez. Pri manjsih globinah iskanja se transpozicijska
tabela napolni z dobrimi potezami. Vsebino transpozicijske tabele pa nato uporabimo
pri ve¢jih globinah. Tako dobimo relativnho dobro zaporedje potez, ki pa omogoca

alfa-beta algoritmu znatno hitrejSe preiskovanje [4].

4.5 Aspiracijsko iskanje

Iterativno poglabljanje uporablja alfa-beta algoritem z zelo velikim oknom. To okno

lahko zmanj$amo in spreminjamo glede na preiskovanja v prejSnjih iteracijah. Kajti ver-
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jetnost, da bo rezultat preiskovanja v prejsnji iteraciji podoben rezultatu pri naslednji
iteraciji, je relativno visoka. Temu algoritmu pravimo aspiracijsko iskanje (Aspiration

Search) in prikazuje ga algoritem 8.

int aspirationSearch(Position p){
int margin = 50; // Doloca velikost iskalnega okna
int alpha — -Evaluate. INFINITY;
int beta = Evaluate.INFINITY;

for( int depth=1;;depth++ ){
value — alphaBeta(p,i,alpha, beta);

// Ce je cas potekel, iskanje koncamo
if( timeOut() ) break ;

// Ce je rezultat mangsi od spodnje meje moramo iskanje ponoviti
if( value <= alpha )
value — alphaBeta(p,depth-Evaluate INFINITY value);

// Ce je rezultat vecji od zgornje meje moramo iskanje ponovit
else if( value >= beta )
value — alphaBeta(p,depth,value,Evaluate. INFINITY);

// Dolo¢imo novo iskalno okno
alpha = value + margin;
beta = value + margin;

}

return value;

}

Algoritem 8: Aspiracijsko iskanje

Prikazani algoritem je zasnovan tako, da najprej za¢ne preiskovati z globino 1 in maksi-
malno velikostjo okna. Pridobljeni rezultat iskanja nato uporabi za oblikovanje velikosti
novega iskalnega okna. S tem oknom pa nadaljujemo iskanje v naslednji iteraciji. V
primeru ko se rezultat tega iskanja nahaja izven iskalnega okna, je iskanje potrebno
ponoviti z ustreznim spremenjenim oknom. V nasprotnem primeru pa ponovno glede

na oceno, dolo¢imo novo okno in nadaljujemo iskanje v naslednji iteraciji.

Pri tem iskanju se pojavi vprasanje, kako Siroko okno potrebujemo za optimalno iskanje.

Na eni strani premala okna povzrocajo ponovna iskanja in upocasnijo algoritem. Na
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drugi strani pa prevelika okna pravtako povzrocajo pocasnejSe iskanje. Odgovor na
to vprasanje podajamo v nadaljevanju. S pomocjo dodatnih algoritmov, se izkaze kot

najbolje iskanje z minimalnim iskalnim oknom (okno z najmanj$o mozno velikostjo).

4.6 Iskanje na osnovi glavne variante

Iskanje na osnovi glavne variante (Principal Variation Search) predstavlja malo izboljsavo
alfa-beta algoritma. Pri preiskovanju v kontekstu alfa-beta algoritma razlikujemo

naslednja vozlisca [10]:

e alfa vozlisca,
Vozlisca, ki imajo manjso ali enako vrednost ocenitve glede na alfa mejo. Ta
vozliséa so v trenutnem vozliscu za igralca na potezi slabsa kot trenutno najboljse

1zbrano vozlisce.

e beta vorlisca in
Vozlisca, ki imajo vecjo vrednost ocenitve glede na beta mejo. To so vozlisca,
ki imajo oceno slabso od trenutno najboljsega izbranega vozliséa v ocetovskem

vozliscu. Tako ta vozlisca klestijo iskalno drevo oz. povzrocajo rez.

e vorlisc¢a glavne variante.
Vozlisca, ki imajo vrednost ocenitve znotraj intervala iskalnega okna in postanejo

del glavne variante.

Prvi tip vozlis¢ je neugoden za igralca na potezi, drugi tip vozlis¢ pa za igralca, ki ni
na potezi. Tako ta vozlis¢a ne vplivajo na koné¢ni rezultat iskalnega algoritma. Tretji
tip vozlis¢ pa predstavljajo vozlis¢a glavne variante in izboljSujejo oceno igralca, ki je

na potezi.

Algoritem iskanja na osnovi glavne variante temelji na tem, da najprej poisée glavno
varianto. Nato pa preiskuje z minimalnim oknom. Minimalno okno (minimal win-
dow) je okno alfa, alfa + €, kjer € predstavlja najmanjSo mozno razliko med dvema
ocenitvama. Npr., ¢e ocenitvena funkcija podaja oceno v obliki celih $tevil, tedaj bo €
imel vrednost 1. 7 uporabo iskanja iskanja z minimalnim oknom, algoritemnposkusa
izboljgati izbrano glavno varianto [4]. V primeru, ko je rezultat iskanja z minimalnim

oknom izven iskalnega okna, potem to vozlis¢e predstavlja alfa ali beta vozlisce in ne
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izboljsuje glavne variante. Ce pa se rezultat nahaja znotraj iskalnega okna, obstaja
moznost, da preiskano vozlis¢e postane del glavne variante. Zato je iskanje potrebno
ponoviti z ve¢jim oknom. V primeru, da je ocenitev tudi tega iskanja znotraj iskalnega

okna, vozlisc¢e postane del glavne variante.

int negaScout(Position p, int depth, int alpha, int beta){
int value, lower, best;
// Pogoj za koncanje rekurzije
if( p.endGame() || depth <= 0 ) return p.evaluate();

// Ustvarimo seznam vseh moznih potez
Moves moves — p.generateLegalMoves();

// Piséemo glavno varianto
p.makeNextMove(moves);

best = -negaScout(p,depth-1,-beta,-alpha);
p.unmakeMove();

if( best >= beta ) return best;

lower — Math.max(alpha,best);

// Poigéemo nagjboljSo potezo
while( p.makeNextMove(moves) ){
// Iskanje z minimalnim oknom
value = -negaScout(p,depth-1,-lower -1,-lower);

// Ali je vozlisce kandidat glavne variante
if( value > lower && value < beta )

value — -negaScout(p,depth-1,-beta,-value); // Ponovimo iskanje
p.unmakeMove();

// Ali vozlisce pripada glavni varianti
if( value > best ){
if( value >= beta ) return value;
best — value;
lower = Math.max(alpha,best);

}
}

return best;

}

Algoritem 9: NegaScout

Primer iskanja na osnovi glavne variante predstavlja algoritem "NegaScout” (algoritem

9). Ta algoritem pohitri preiskovanje glede na algoritem alfa-beta priblizno za 10%
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[10]. Razlog temu je preiskovanje z minimalnim oknom, ki v preiskovanju povzroca
znatno klestenje iskalnega drevesa. Ponovnih preiskovanj pa imamo relativno malo,

saj se iskalano okno ob vsaki izboljsavi glavne variante skréi.

4.7 Algoritem MTD(f)

MTD(f) (Memory-enhanced Test Driver with value f) je novejsi algoritem, ki pravtako
temelji na alfa-beta algoritmu [4, 3|. Prikazuje ga algoritem 10. Algoritem je zelo enos-
taven in temelji na iskanju z minimalnim oknom in transpozicijsko tabelo. S pomocjo
tega iskanja se v MTD(f) algoritmu znotraj zanke dolo¢ata spodnja in zgornja meja oz.
zmanjSuje se interval preiskovanja. Kadar se velikost intervala zmanj$a na ni¢ (vred-
nosti mej se izenacita), pomeni, da smo nasli rezultat. Vhodni argument algoritma f pa
predstavlja inicijalizacijsko vrednost iskalnih mej. Ponavadi je ta vrednost pridobljena
iz prejsnje iteracije iskanja. Tako ima algoritem zelo dobro zacetno vrednost, na os-

novi katere s pomocjo nekaj iskanj, doseze 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 — minimalWindowSearch(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 zelo
podoben alfa-beta algoritmu, razlika je le v velikosti iskalnega okna. Tako ta algoritem
na vhodu sprejme le en parameter. Ta parameter je lahko npr. beta vrednost. Ker pa

preiskujemo s pomodjo minimalnega okna, je vrednost alfa enaka beta-1.
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int minimalWindowSearch(Position p, int depth, int beta){
int value, best — -Evaluate. INFINITY;
// Pogoj za koncanje rekurzije
if( p.endGame() || depth <— 0 ) return p.evaluate();

// Ustvarimo seznam vseh moznih potez
Moves moves = p.generatelLegalMoves();

// Poiséemo nagboljso potezo
while( p.makeNextMove(moves) ){
value — -minimalWindowSearch(p,depth-1,-beta+1);
p.unmakeMove();
if( value > best ){
if( value >= beta ) return value;
best — value;

}
}

return best;

Algoritem 11: Iskanje z minimalnim oknom

Kot algoritem iskanja z minimalnim oknom, lahko uporabimo tudi katerikoli drugi alfa-
beta temeljec¢ algoritm. Uporabljati ga moramo tako, da mu nastavimo velikost okna
na minimalno okno. Tako lahko Ze obstojece algoritme na hiter in enostaven nacin

uporabimo znotraj algoritma MTD(f).

Algoritem MTD(f) je bolj zmogljiv v primerjavi 7 katerm koli drugim algoritmom,
ki uporablja iskanje z minimalnim oknom. 7 uporabo transpozicijske tabele, pa se
zmogljivost algoritma Se poveca. Ceprav algoritem dokazuje sam sebe, ga v praksi
zelo redko srecujemo. Razlog temu je problem pri implementaciji, kako zbrati glavno
varianto in kako obravnavati dvoumne meje, ki so posledica nenatanc¢nih razsiritev

iskanj.

4.8 Zbiranje glavne variante

Poleg ocene pozicije, iskalni algoritem mora podati tudi izbrano potezo oz. seznam

potez (glavno varianto), ki jih je izbral. Da bi dobili glavno varianto lahko uporabimo
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algoritme zbiranja glavne variante. Primer zbiranje glavne variante v kontekstu alfa-
beta algoritma, prikazuje algoritem 12. Algoritem deluje po principu lepljenja glavnih
variant. Lepljenje se izvaja med glavno varianto, ki jo dobimo v obliki argumenta in

podvariantami glavne variante, ki jih dobimo s preiskovanjem otrok trenutnega vozlisca.

int alphaBeta(Position p, int depth, int alpha, int beta, int[| pv){
int lastMove, value;
int || subPV — new int[depth];
// Pogoj za koncanje rekurzije
if( p.endGame() || depth <— 0 ){
pv[0] = 0; // Dolocimo konec glavne variante
return p.evaluate();

}

// Ustvarimo seznam vseh moznih potez
Moves moves — p.generateLegalMoves();

// Poigéemo nagjboljSo potezo
while( p.makeNextMove(moves) ){
value = -alphaBeta(p,depth-1,-beta,-alpha,subPV); // Izracun podvariant
lastMove — p.unmakeMove();
if( value > alpha ){
if( value > beta ) return value;
// Zbiranje glavne variante
pv[0] — lastMove;
System.arraycopy(subPV,0,pv,1,subPV.length-1);
alpha — value;

}
}

return alpha;

Algoritem 12: Zbiranje glavne variante

Glavno varianto zbiramo na naslednji nac¢in. Kadar smo v listih iskalnega drevesa,
glavno varianto inicializiramo. V primeru alfa in beta vozli§¢ lepljenja ni, saj ta voz-
lis¢a ne predstavljajo del glavne variante. Torej lepljenje izvajamo le v primeru vozlisc¢
glavne variante. Ta algoritem je relativno hiter, zahteva pa nekoliko ve¢ pomnilnika.
Razlog temu je zbiranje glavne variante, ki uporablja sklad rekurzivnih klicev iskalnega

algoritma.
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Nekoliko boljsa resitev je uporaba transporzicijske tabele. Ta tabela vsebuje kljuce
in najboljSe poteze preiskanih pozicij. Tako s pomoc¢jo njene vsebine lahko zberemo
glavno varianto. Ta nacin zbiranja glavne variante je hitrejsi od prejsnjega, zahteva pa

ve¢ pomnilnika in dolo¢eno implementacijo transpozicijske tabele.

4.9 Iskanje mirovanja

Alfa-beta algoritma temelji na preiskovanju do dolo¢ene globine. V primeru, ko pa-
rameter globine dobi vrednost ni¢, se iskanje konca in pozicija se oceni s pomocjo
ocenitvene funkcije. Ocenitvena funkcija je hevristi¢na funkcija, ki zaradi dinamic¢ne
in kompleksne Sahovske igre ne zna oceniti dinamic¢nih pozicij oz. pozicij, ki vsebujejo
jemanja. Zaradi tega lahko alfa-beta algoritem izbere zelo slabo potezo. Tej lastnosti
algoritma pravimo tudi u¢inek obzorja (Horizon Effect) ali "kratkovidnost”. Izognemo

se ji tako, da uporabimo algoritem iskanja mirovanja (Quiescent Search).

Iskanje mirovanja v alfa-beta algoritmu uporabimo tako, da nadomestimo klic oceni-
tvene funkcije s klicem iskanja mirovanja. Ta algoritem pri ocenjevanju dinami¢nih
pozicij nadaljuje preiskovanje do stati¢nih pozicij. Te pozicije pa oceni s pomocjo
ocenitvene funkcije. Primer iskanja mirovanja prikazuje algoritem 13.

Ta algoritem je na prvi pogled zelo podoben alfa-beta algoritmu, toda razlike so zelo
pomembne. Algoritem, preden nadaljuje iskanje v sinovih, izra¢una stati¢no oceno in
po principu alfa-beta algoritma ugotovi, ali pozicija predstavlja rez. Tako se izognemo
"napihnjenim iskalnim drevesom” oz. eksploziji iskanja mirovanja (quiescent search ex-
plosion). Ce je ocenjena pozicija g vedno lahko del glavne variante, se preiskovanje
nadaljuje podobno kot pri alfa-beta algoritmu. Razlika je le v tem, da ne ustvarimo
seznama vseh potez, ampak seznam vseh potez jemanj. Za odkrivanje mata pa algo-
ritmu moramo dodati Se preverjanje, ali se trenutna pozicija nahaja v Sahu. Ce se
pozicija nahaja v Sahu, iskanje nadaljujemo s pomocjo alfa-beta algoritma in globino

iskanja 1.

Tukaj je potrebno poudariti, da algoritmi iskanja mirovanja morajo biti hitri oz. ne
smejo povzrocati eksplozije iskanja. Da bi se temu izognili, algoritmi na razli¢ne nacine
klestijo iskalno drevo. Posledica tega pa je nepravilna ocena za dolocene pozicije, kar

lahko povzroc¢i nestabilna iskanja.
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int quiescentSearch(Position p, int alpha, int beta){
// V primeru Saha preiskovanje nadaljujemo z globino 1 in
// alfa-beta algoritmom
if( p.inCheck() ) return alphaBeta(p,1,alpha, beta);

// Ocenimo pozicijo in ukrepamo po principu alfa-beta algoritma
int value = p.evaluate();
if( value > alpha ){
if( value >= beta ) return value;
alpha = value;
}
// Ustvarimo seznam vseh moznih jemanj
Moves moves — p.generateAllCaptures();

// Poigéemo najboljSo potezo
while( p.makeNextMove(moves) ){
value = - quiescentSearch(p,-beta,-alpha);
p.unmakeMove();
if( value > alpha ){
if( value > beta ) return value;
alpha = value;

}
}

return alpha;

Algoritem 13: Iskanje mirovanja

4.10 Transpozicijska tabela

V algoritmih, ki temeljijo na alfa-beta algoritmu, je zelo pomembno zaporedje potez. S
pomocjo dobrega zaporedja potez lahko znatno zmanjSamo velikost iskalnega drevesa
in dosezemo vecjo globino iskanja. Tako se je izkazalo, da je kvaliteta algoritma manj
pomembna od kvalitete zaporedja potez. Mala sprememba pri oblikovanju zaporedja
potez lahko izboljsa zmogljivost iskalnih algoritmov od 50% do 100% in ve¢. S pomodjo
uporabe stati¢nih in dinamic¢nih hevristik, tako lahko oblikujemo iskalno drevo, ki je

le za 20% do 30% ve¢je od minimalnega drevesa [1].
Stati¢no hevristiko predstavlja ocenitvena funkcija, dinami¢no pa zbiranje informacij o

7e odigranih potezah. V ta namen se uporablja transpozicijska tabela, ubijalska hevris-

tika in hevristika zgodovine.
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Transporzicijska tabela je tabela, ki se uporablja za odkrivanje 7e preiskanih pozicij.
Tako se lahko izognemo nepotrebnim ponovnim preiskovanjem. Transpozicijska tabela

je zgrajena tako, da vsebuje naslednje podatke o pozicijah |10, 6|:

e kljuc,
Kljuc predstavlja kljuc dolocene pozicije. Te kljuce smo predstavili v podpoglavju
3.8 in omogocajo indeksiranje transpozicijske tabele ter locevanje dveh razlicnih

POZILC].

e potezo,
Je izbrana poteza v poziciji, ki jo doloca kljuc pozicije. Dodatno pa jo dolocajo Se

preostali parametri.

e ocenitev,

Predstavlja ocenitev izbrane poteze. Pomen ocenitve dodatno doloca tip ocenitve.

e tip ocenitve in
Tip ocenitve dodatno opisuje izbrano potezo ter njeno ocenitev in lahko zavzame
eno od nalednjih vrednosti: tocen rezultat, spodnja meja in zgornja meja. Ce
najdemo najboljso poteze v poziciji za doloceno globino iskanja, potem jo v tran-
spozicijsko tabelo shranimo kot tocen rezultat. Ce dolocena poteza povzroci rez
pozicijo shranimo kot spodnjo mejo. V Primeru, da nobena od potez ne izboljsa

spodnjo mejo iskalnega okna, pozicijo shranimo kot zgornjo mejo.

e globino.
Globina predstavlja relativno globino preiskanega poddrevesa. Npr., kadar preisku-
jemo do globine n, pozicijo pa shranjujemo na globini m, tedaj je vrednost globine

enaka n-m.

Transpozicijsko tabelo v iskalnih algoritmih uporabljamo tako, da najprej pogledamo,
¢e vsebuje podatke o trenutni poziciji. Ce te podatke vsebuje, se glede na vrednost

globine in tipa ocenitve odlo¢imo za naslednja nadaljevanja [6].

e Prvi primer predstavlja stanje iskalnega algoritma, v katerem je globina iskanja
manjSa ali enaka od globine pridobljene iz transpozicijske tabele in vrednost
tipa ocenitve predstavlja tocen rezultat. V tem primeru se iskanje ne nadaljuje.
Poteza transpozicijske tabele se doda glavni varianti. Rezultat ocene preiskovane

pozicije pa predstavlja ocena, pridobljena iz transpozicijske tabele.
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e Drugi primer predstavlja stanje iskalnega algoritma, v katerem je globina iskanja
manjsa ali enaka od globine pridobljene iz transpozicijske tabele in vrednost tipa
ocenitve ne predstavlja to¢nega rezultata. Pridobljena ocena pozicije, nato upora-
bimo za dolo¢anje novega iskalnega okna. Spodnja meja iskalnega okna se doloc¢a
v primeru, kadar tip ocenitve predstavlja spodnjo mejo. V primeru ko tip ocenitve
predstavlja zgornjo mejo, se doloca zgornja meja iskalnega okna. Nato prever-
imo $e iskalno okno. Ce spodnja meja ima vecjo vrednost od zgornje meje, do-
bimo stanje, ki predstavlja rez in iskanja ni potrebno nadaljevati. V nasprotnem
primeru, nadaljujemo preiskovanje tako, da najprej preis¢emo pozicijo nastalo na

osnovi poteze pridobljene iz transpozicijske tabele.

e Tretji primer predstavlja stanje iskalnega algoritma, v katerem je globina iskanja
vecja od globine pridobljene iz transpozicijske tabele. V tem primeru pridobljeno
potezo iz transporzicijske tabele, uporabimo kot prvo potezo za nadaljnje preisko-

vanje. Na tak nacin izboljSamo kvaliteto zaporedja potez.

Z uporabo iterativnega poglabljanja in iskanja z minimalnim oknom, nam predstavl-
jena transpozicijska tabela znatno reducira delo iskalnih algoritmov. Ta lastnost pride
Se posebej do izraza v Sahovskih kon¢nicah, ki na deski vsebujejo le nekaj figur. Primer

uporabe transpozicijske tabele prikazuje algoritem 14.

Racunalniki imajo omejen pomnilnik, tako je tudi velikost transpozicijske tabele ome-
jena. To pa pomeni, da v dolocenih primerih prihaja do kolizij. Problem kolizij resu-

jemo s pomod¢jo shem zamenjav. Le te pa temeljijo na naslednjih konceptih [6]:

e Koncept globine (Concept Deep)
To je tradicionalen koncept in temelji na globini preiskanega poddrevesa. V

primeru kolizije, ostane v tabeli pozicija z vecjo globino.

e Koncept novega (Concept New)
Koncepth novega daje prednost novim pozicijam. V primeru kolizije, se podatk:

stare pozicije nadomestijo s podatki nove pozicije.

e Koncept starega (Concept Old)
Koncept daje prednost starejsim pozicijam. 'V primeru kolizije se podatki ne

prepisejo.
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e Koncept velikega (Concept Big)
Koncept velikega temelji na stevilu preiskanih vozlisS¢ v poddrevesu. V primeru
kolizije, ostanejo v tabeli podatki pozicije, ki vsebuje vec preiskanih vozlis¢ v pod-

drevesu.

e Koncept dveh nivojev (Concept Two-level)
Koncept dveh mivojev temelji na dvonivojski trenspozicijski tabeli. 'V primeru

kolizije imamo dve moznosti:

— v primeru kadar ima nova pozicija vecjo globino poddrevesa, se vrednosti
i1z tabele prvega nivoja prepisejo v tabelo drugega nivoja. Vrednosti nove

pozicije pa se zapisejo v tabelo prvega nivoja,

— v nasprotnem primeru se podatki pozicije shranijo v tabelo drugega nivoja.

Katerega od konceptov bomo uporabili je odvisno od razpolozljivega pomnilnika. V
primeru kadar nimamo dovolj pomnilnika, je najbolje uporabiti koncept dveh nivojev.
Najbolj uporabljen koncept pa je koncept globine. Koncept starega pa se ne uporablja

pri Sahovskih igrah.

4.11 Zgodovinska hevristika

Glede na ze preiskane pozicije, si pri generiranju zaporedja potez lahko pomagamo z
ubijalsko in zgodovinsko hevristiko. Pri preiskovanju se zelo pogosto zgodi, da poteza,
ki povzroci rez v dolo¢enem vozlis¢u, povzrocajo rez tudi v sosednjih vozlis¢ih. Tako
si lahko te poteze shranimo in v sosednjih vozlis¢ih preiskovanje za¢nemo s pomocjo
teh potez. Opisan nacin oblikovanja zaporedja potez imenujemo ubijalska hevristika.
Razsiritev te hevristike predstavlja zgodovinska hevristika. Dobra poteza nekega voz-
lis¢a, predstavlja tudi dobro potezo v vozlisc¢ih, ki jih bomo preiskali v nadaljevanju.
Npr., v nekem vozlis¢u poznamo najboljSo potezo. Potem obstaja velika verjetnost,
da bomo v iskalnem drevesu najdli vozlice, ki se od prejsnjega vozlisca s staliSc¢a pozi-
cije, razlikuje le v polozaju ene figure. Ta mala razlika ponavadi bistveno ne spremeni

porzicije in s pomocjo prej izbrane poteze, lahko oblikujemo zelo dobro zaporedje potez.
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int alphaBeta(Position p, int depth, int alpha, int beta){

int oldAlpha — alpha, value, best — -Evaluate.INFINITY

boolean search = true ;

Move lastMove, bestMove;

TTMove ttMove= TTable.find(p.getKey());

// Ce pozicija ni najdena je ttMove.move = 0 in ttMove.depth — -1

if( ttMove.Depth >= depth ){
if( ttMove.flag —— TTable.Exact ) return ttMove.eval;
else if( ttMove.flag == TTable.Lower ) alpha = max(alpha, ttMove.eval);
else if( ttMove.flag == TTable.Upper ) beta = min(beta, ttMove.eval);
if( alpha >— beta ) return ttMove.eval;

}

// Pogoj za koncanje rekurzije

if( p.endGame() || depth <— 0 ){
value = p.evaluate();
TTable.record(p.getKey(),0,value, TTable.Exact,0);
return value;

}

// Iskanje najprej nadaljijemo z potezo transpozicijske tabele
if( ttMove.depth > 0 ){
p.makeMove(ttMove.move);
best — -alphaBeta(p,depth-1,-beta,-alpha); // Ocenimo pozicijo
bestMove = p.unmakeMove();
if( best > alpha ) // Ali poteza pripada glavnivarianti
if( best >= beta ) search = false ;
else alpha — best;

}
if( search ){

Moves moves — p.generateLegalMoves();
while( p.makeNextMove(moves) ){
value — -alphaBeta(p,depth-1,-beta,-alpha); // Ocenimo pozicijo
lastMove = p.unmakeMove();
if( value > alpha ){
best = value; bestMove = lastMove;
if( value > beta ) search — false ;
else alpha = value;

}
}
}

// Rezultat iskanja shranimo v transpozicijsko tabelo
if( best <— oldAlpha ) TTable.record(p.getKey(),0,best,TTable.Upper,0);
else if( best >= beta )

TTable.record(p.getKey(),depth,best, TTable.Lower,bestMove);
else TTable.record(p.getKey(),depth,best, TTable.Exact,bestMove);
return best;

Algoritem 14: Alfa—beta z transpozicijsko tabelo
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V okviru alfa-beta algoritma lahko za kasnejSo uporabo shranjujemo dva tipa potez. To
so poteze, ki predstavljajo najbolSo izbrano potezo in poteze, ki povzrocajo rez. Tako
shranjene poteze niso nujno tudi najboljse. Zato si lahko vodimo zgodovinsko uspesnost
(zgodovinsko hevristiko) in na osnovi nje urejamo nova zaporedja potez. Dodatno pa
moramo upoStevati Se globino iskanja. Kajti poteze izbrane blizu korenskega vozlisca

so pomembnejse od tisth, ki so izbrane blizu listov.

4.12 Klestenje z nicelno potezo

Za povecanje globine iskanja, s tem pa tudi zmogljivosti programov lahko uporabimo
selektivne algoritme. Ti algoritmi na racun doseganja vecjih globin, dodatno klestijo
iskalno drevo z moznostjo, da dolo¢ena pomembna vozlis¢a spregledajo. Primer takega
algoritma je klestenje z nic¢elno potezo (Null-Move Pruning). Ideja algoritma je, da
nasprotniku dovoli odigrati potezo namesto igralca na potezi (ni¢elna poteza). Nato
pa preveri, ali je pozicija za igralca na potezi Se vedno dovolj dobra. Tako v primeru,
da je iskanje s pomocjo nicelne poteze za igralca na potezi Se vedno dovolj dobro, lahko

predcasno kon¢amo 7z preiskovanjem in znatno pohitrimo algoritem.

Pri tem algoritmu se moramo zavedati, da v doloc¢enih primerih klestenje odpove.
Dolocene pozicije se lahko napa¢no ocenijo in povzrocijo izbiro slabe poteze. Primer
taksnih pozicij so pozicije v $ahu. Pri teh pozicij, kadar odigramo nic¢elno potezo, do-
bimo neveljavno pozicijo. Zato je iskanje mirovanja potrebno omejiti, le na pozicijie,
ki niso v 8ahu. Dodaten problem predstavljajo Se primeri, kadar se zaporedoma odi-
grajo samo nicelne poteze. Tako dobimo degradirano iskanje. ReSitev tega problema

pa predstavlja, omejevanje izvajanja dveh zaporednih nicelnih potez.

Klestenje pri tem algoritmu predstavlja, reduciranje globine iskanja, pri iskanju z
nicelno potezo. Reduciranje temelji na zmanjSanju globine iskanja za doloc¢en fak-
tor. V klasi¢nem iskanju mirovanja ima ta faktor vrednost 2, z dodtnimi izboljsavami
pa lahko ima tudi vrednost 3. Tako npr., ¢e doloceno vozlisc¢e preiskujemo z globino
D in imamo definiran faktor reduciranja R, potem je globina iskanja z nic¢elno potezo
enaka D-R.
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int R — 2;

int alphaBeta(Position p, int depth, int alpha, int beta){
int value;
// Pogoj za koncanje rekurzije
if( p.endGame() || depth <= 0 ) return p.evaluate();

// Iskanje z nicelno potezo, minimalnim oknom in faktorjem reduciranja R
if( !p.inCheck() && depth > 1 ){
p.makeNullMove();
value — -alphaBeta(p,depth-1-R -beta,-beta+1);
p.unmakeNullMove();
if( value >— beta ) return beta;
}
// Ustvarimo seznam vseh legalnih potez
Moves moves = p.generatelLegalMoves();

// Poiséemo nagboljso potezo enako kot v alfa-beta algoritmu
while( p.makeNextMove(moves) ){
value = -alphaBeta(p,depth-1,-beta,-alpha); // Ocenimo pozicijo
p.unmakeMove();
if( value > alpha ){
if( value > beta ) return value;
alpha — value;

}
}

return alpha;

Algoritem 15: Klestenje z ni¢elno potezo

Algoritem iskanja z nicelno potezo prikazuje algoritem 15. Algoritem omejuje iskanje
mirovanja na pozicije, ki niso v S8ahu. Poleg reduciranja faktorja globine nad iskanjem
z nic¢elno potezo, uporablja Se iskanje z minimalnim oknom. Dobljen rezultat iskanja
pa nato preveri, ali je lahko del glavne variante. Preostali del algoritma pa je enak

osnovnemu alfa-beta algoritmu.

Na 7alost klestenje 7z ni¢elno potezo ne deluje v vseh primerih. Primer take pozicije je
porzicija, ki jo prikazujemo v nadaljevanju. V tej potezi, ¢e ¢rni igralec odigra potezo
Kb2, sledi poteza belega Kd2 in zmaga beli igralec. V primeru nicelene poteze pa
beli igralec lahko odigra Kc3 ali katero koli drugo potezo in nastala pozicija pred-
stavlja remi pozicijo. Podoben problem nastopi tudi v primeru, ¢e je na potezi beli

igralec. Katerakoli njegova poteza pripelje v remi. S pomocjo ni¢elne poteze pa ¢rni
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igralec mora odigrati Kb2 in tako omogoca zmago belega igralca. Take pozicije so zelo
pogoste v kon¢nicah. Zato algoritem iskanja z ni¢elno potezo ponavadi ne uporabljamo

v kon¢nicah.

Na spodnjem primeru si poglejmo Se en problem, ki lahko nastopi v primeru klestenja
z nicelno potezo. Pozicija je taka, da beli igralec v vsakem primeru matira ¢rneg z
potezo Qg2. Pri preiskovanju z globino iskanja 2, se z ni¢elno potezo spremeni igralec
na potezi in zmanjSa globina. Ker ima globina vrednost 0, se pozicija oceni na osnovi
stati¢ne ocene ter tako dobimo napacno oceno. Ta primer predstavlja horizontalni
efekt iskanja z nicelno potezo. Izognemo se mu tako, da nicelene poteze omejimo na

preiskovanja z vecjimi globinami.

Klestenje z nicelno potezo lahko dolo¢ene pomembne pozicije v iskalnem drevesu spre-
gleda oz. napacno oceni. Take pozicije so bolj pogoste v konc¢nicah igre. Stevilo pozicij,

ki jih algoritem spregledea, lahko na razli¢ne nacine reduciramo. Prvi nacin je uporaba
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adaptivnega faktorja reduciranja. To pomeni, da faktor reduciranja prilagajamo tipu
pozicije in globini iskanja. Dru nacin pa predstavlja verifikacijo klestenja z nicelno

potezo. Ta algoritem podrobneje predstavljamo v naslednjem podpoglavju.

4.13 Verifikacija klestenja z nicelno potezo

Izboljsavo klesanja 7z nicelno poteza predstavlja algoritem verifikacije klestenja z nicelno
potezo. Ta algoritem poleg 7e omenjenih omejitev, ki smo jih spoznali pri klestenju
7z nicelno potezo, vpeljuje verifikacijo. Tako na osnovi rezultata nicelne poteze, algo-

ritem dodatno preverja pravilnost rezultata. Opisani algoritem prikazuje algoritrem 16.

Ta algoritem v mnogih primerih odkrije napacno ocenjene pozicije, ki jih povzroci
nic¢elna poteza. V primeru, kadar odkrijemo napacno ocenjeno pozicijo, iskanje ponovimo
brez nic¢elne poteze in izognemo se napa¢nim ocenam. Ta algoritem je relativno pre-
prosto implementirati. Prav tako program, ki ima implementiran algoritem iskanje z
nicelno potezo, lahko 7 dodajanjem nekaj vrstic, dopolnimo do predstavljenega algo-

ritma 7z verifikacijo.

Predstavljena algoritma, ki klestita iskalno drevo s pomocjo nicelne poteze, preiskujeta
manjse iskalno drevo in v enakem c¢asu lahko prei$ceta drevo z vecjo globino. Obstaja pa
nevarnost, da spregledata pomembne pozicije in tako izbereta napacno potezo. Stevilo
takih pozicij lahko zmanjsali s pomocjo adaptivnega faktorja reduciranja in verifikacije.
Ti dve omejitvi nam dodatno omogocata uporabo vecjega faktorja reduciranja. Posle-

dica tega pa je manjse iskalno drevo in hitrejsi iskalni algoritem.

4.14 Dodatne izboljsave

Zmogljivost predstavljenih algoritme lahko izboljSamo na razli¢ne nacine. Npr. v ko-
renskem vozliséu iskalnega drevesa si za vsako preiskano potezo, lohko shranjujemo
glavno varianto (Refutation tables). Dolo¢eno glavno varianto pa lahko nato upora-
bimo v naslednji iteraciji. Uporabimo jo tako, da najprej poskusamo preiskovati 7

njenimi potezami.
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int R — 3;

int alphaBeta(Position p, int depth, int alpha, int beta, boolean verify){
int value;
boolean fail = false ;

// Pogoj za koncanje rekurzije
if( p.endGame() || depth <= 0 ) return p.evaluate();

// Iskanje z nicelno potezo in minimalnim oknom in faktorjem reducirnja R
if( !p.inCheck() && p.nullMoveOk() && (lverifay || depth > 1) ){
p.makeNullMove();
value — -alphaBeta(p,depth-1-R -beta,-beta+1,verify);
p.unmakeNullMove();
if( value > beta ){
if ( verify ){
depth - -; // Reduciranje globine iskanja
verify — false ; // Verifikacija v poddrevesih ni potrebna
fail = true ; // Za odkrivanje napacno ocenjenih pozicij
}

else return value;

}
}

while( true ){
// Del alfa-beta algoritma
while( 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 nicelna poteza povzrocila rez

if( fail && alpha < beta ){
depth +-+; // Ponovimo iskanje z prvotno globino
fail = false ; // Ponovna verifikacija v tem vozliséu ni potrebna
verify — true ; // Verifikacija v poddrevesih je potrbna
continue ;

}

break ;

}

return alpha;

}

Algoritem 16: Verifikacija klestenje z nic¢elno potezo
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V primeru uporabe algoritmov z transpozicijsko tabelo in dolo¢enih drugih primerih,
lahko zmogljivost algoritmov izboljsamo tako, da preiskujemo tudi v ¢asu kadar nismo
na potezi. Tako si algoritem lahko pripravil podatke oz. vsebino tabele, ki jo lahko

zelo uc¢inkovito uporabi v naslednji potezi oz. kadar bo izbiral svojo najboljSo potezo.

Dodatno lahko zmogljivost algoritmov povecamo Se z uporabo porazdeljenega racu-
nalniskega sistema. Breme algoritma lahko porazdelimo na ve¢ rac¢unalnikov. Tako
algoritem ima na voljo ve¢ racunalniskih virov s pomocjo katerih lahko dosega boljse

rezultate.

Zmogljivost iskalnih algoritmov je odvisna tudi od ocenitvene funkcije. Tako s pomodjo
izboljSave ocenitvene funkcije, lahko izboljsamo tudi zmogljivost iskalnih algoritmov.

Podrobnej§i opis ocenitvene funkcije in njeneih lastnosti predstavljamo v poglavju 6.

Za doseganje ¢im vecjih iskalnih globin lahko uporabimo razli¢ne algoritme, ki jih je
potrebno zdruziti v eno celoto. Doloceni algoritemi se izkazejo kot boljsi v dolocenih
fazah igre, dolocenih globinah preiskovanja itd. Zato jih je potrebno zdruziti v eno
celoto, ki nam omogoca uc¢inkovito preiskovanje iskalnega drevesa. Npr. v eno celoto

lahko zdruzimo naslednje algoritme:

e aspiracijsko iskanje,

Omogoca casovno omejeno iskanje in iterativno poglabljanje.

o MTD(f),
Omogoca upravljenja alfa beta iskanja z nicelnim oknom na osnovi aspiracijske

vrednosti, pridobljene iz prejsnje iteracije aspiracijskega iskanja.

e alfabeta algoritem z ni¢elnim oknom in transpozicijsko tabelo in
Centralni algoritem iskanja, ki temelji na alfa-beta algoritmu in uporablja nicelno

okno ter transpozicijsko tabelo.

e iskanje mirovanja.

Uporablja ga alfa-beta algoritem za ocenjevanje dinamicnih poziciy.
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Tako vidimo, da je zmogljivost Sahovski algoritmov odvisna tudi od izbire in nacina
zdruzevanja podalgoritmov, ki pa so spet odvisni od zelo dosti dejavnjikov. Ne smemo
pa pozabiti, da na zmogljivost vpliva Se ocenitvene funkcije, ki predstavlja osnovo

iskalnih algoritmov Sahovskih programov.
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(GGenerator potez

Generator potez je ena od zelo pomemebnih komponent ra¢unalniskega Saha. Imple-
mentiramo ga na osnovi predstavitve igre. Njegova naloga je generiranje "dobrega”
zaporedja potez, v ¢im krajSem casu. Dobro zaporedje potez omogocilo iskalnemu
algoritmu, oblikovanje ¢im manjsega iskalnega drevesa. Tako v primeru idealnega ge-
neratorja potez lahko dobimo minimalno iskalno drevo. V realnosti tega ne moremo
doseci. Z uporabo doloc¢enih algoritmov in mehanizmov generiranja potez, lahko ob-

likujemo iskalno drevo, ki je od 20% - 30% vecje od minimalnega iskalnega drevesa.

Kako implementirati generator potez? Izbiramo lahko med dvema nacinoma. Prvi
nacin predstavlja generator, ki sproti generira poteze. Tako v primeru reza v iskalnih
algoritmih, preostale poteze ni potrebno generirati. Drugi nacin pa, predstavlja gene-
rator, ki vse poteze generira na enkrat. V tem primeru imamo vse poteze na voljo.
Dobljene poteze nato na doloc¢en nacin lahko uredimo, ter dobimo "dobro” zaporedje
potez. Drugi nacin se izkaze kot boljsi. Le ta s pomoc¢jo dobrega zaporedja potez,

omogoca iskalnim algoritmom, dosegajo znatno boljsih rezultatov.

Pri implementaciji generatorja, najvecji problem predstavlja odkrivanje, ali je generi-
rana poteza veljavna. Ta problem Se posebej pride do izraza, kadar moramo preverjati
ali generirana poteza povzrocila Sah igralcu, ki odigra potezo. Razlog temu je komlek-
sno in ¢asovno zahtevno ugotavljanje ali je igralec v sahu. Ta problem lahko resimo na
dva nac¢ina. Prvi nacin v ¢asu generiranja potez, odigra generirano potezo in preveri
ali je poteza legalna. Drugi nacin pa generira vse poteze, tako veljave kot neveljavne.
Veljavnost potez pa se preveri, v ¢asu izvajanja iskalnega algoritma. Tako se ¢asovno
zahtevno preverjanje, ali je igralec v Sahu, izvaja v ¢asu preiskovanja iskalnega drevesa.
Zaradi rezov v iskalnih algoritmih, dolocene poteze ne bomo preiskovali s tem pa tudi
ne bomo preverjali ali so veljavne. Na tak nacin, dobimo generator potez, ki je ¢asovno

manj potraten.
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Poglejmo Se kako oblikovati dobro zaporedje potez? Najbolj preprost in zmogljiv me-
hanizem za oblikovanje dobrega zaporedja potez, predstavlja MVV/LVA (Most Valu-
able Victim / Least Valuable Attacker) shema. Ideja te sheme, je da uredi poteze
po naslednjem kriteriju. Na zacetku seznama so poteze, ki vsebujejo jemano figuro
z najve¢jo vrednostjo in figuro poteze z najmanj$o vrednostjo. S pomocjo te sheme
se zmogljivost iskalnih algoritmov znatno poveca. Dodatno pri oblikovanju zaporedja
potez lahko uporabimo Se transpozicijsko tabelo ter ubijalsko in zgodovinsko hevristiko.
Tako lahko na osnovi 7e preiskanih pozicij, in shranjenih podadatkov v pomnilniku, do-

datno izboljsamo zaporedje potez.

Vse nastete mehanize za oblikovanje dobrega zaporedja potez, je na kocu potrebno
Se zdruziti v eno celoto. Najbolj uporabljen nacin predstavlja, uporabo metod po

naslednjih prioritetah:

—

. poteza transpozicijske tabele,

2. poteze jemanja v kontekstu MVV /LVA zaporedja,
3. poteze ubijalske hevristike,

4. poteze zgodovinske hevristike in

5. poteze na osnovi stati¢nih hevristik.

V tej shemi prvo potezo predstavlja poteza transpozicijske tabele. To je poteza, ki smo
jo za to pozicijo zZe preiskali in izbrali kot najboljso ali kot potezo, ki je povzrocila rez.
Poteze, ki sledijo tej potezi, so poteze jemanja oz. poteze urejene po prej omenjene
sheme MVV/LVA. Tem potezam sledijo poteze ubijalsek hevristike. To so poteze, ki
so v prejsnjih vozliséih povzrocale rez. Tako obstaja dolocena verjetnost, da bodo ubi-
jalske poteze tudi v tej poziciji povzrocile rez. Naslednje poteze pa predstavljajo poteze,
ki jih uredimo po zgodovinski hevristiki oz. njihovi uspesnosti v ze preiskanih pozici-
jah. Preostale poteze pa lahko uredimo na osnovi stati¢nih hevristik. Npr. poteze, ki

premikajo figure na sredino deske so ponavadi boljsa od tistih, ki figuro premikajo v kot.

Kot vidimo je generator potez zelo pomembna komponenta rac¢unalniskega saha. 7

dodatnimo mehanizmi pa lahko zaporedje potez $e dodatno izboljsamo. Posledica tega
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je nekoliko pocasnejsi generator potez ter iskalni algoritmi, ki dosegajo vecje iskalne
globine. Tako vidimo, da dobro zaporedje potez oz. generator potez znatno vpliva na

zmogljivost Sahovskih programov.
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B Ocenitvena funkcija

Ocenitvena funkcija (Evaluation Function) podaja stati¢no oceno pozicije in predstavlja
znanje, ki ga vsebujejo Sahovski programi. Znanje, ki ga vsebuje ocenitvena funkcija,
lahko predstavimo v obliki Stevila, ki predstavlja verjetnost, da bomo v igri zmagali.
Ponavadi se uporabljajo stevila, ki nimajo dolo¢enega pomena. Oceno pozicije lahko
merimo za igralca na potezi ali za njegovega nasprotnika. Ce je ocena za enega izmed
igralcev dobra, je posledi¢no za drugega slaba (nic¢elna vsota). Taka ocena je potrebna
za pravilno delovanje iskalnih algoritmov. Tako s pomocjo ocenitvene funkcije, dobimo
neko Stevilo, ki pove za katerega igralca in za koliko je boljsa pozicija, glede na njegov-

ega nasprotnika.

Glede na koli¢ino znanja, ki jih ocenitvene funkcije vsebujejo, jih delimo na bolj oz.
manj kompleksne. Bolj kompleksna je funkcija, ve¢ znanja odkriva in ¢asovno je bolj
zahtevna. Tako glede na razmerje med hitrostjo in koli¢ino znanja, lahko ocenimo moc
programa. Ce imamo hiter program z malo znanja, bo zmogljivost programa relativno
slaba. Tak program lahko izboljsamo z dodajanjem znanja ocenitveni funkciji. Toda
¢e programu dodamo prevelike koli¢ine znanja, iskalne algoritme znatno upocasnimo
in dobimo program, ki bo pravtako slab. Za optimalno moc¢ programa je tako potrebno
uravnavanje njegove hitrosti in znanja. Ta tocka uravnavanja je odvisna tudi od tipa
nasprotnika. V primeru ko igramo proti drugemu programu, je boljSe imeti hitrejsi
program z malo manj znanja. Tako lahko dosezemo ve¢jo globino iskanja in izberemo
boljso potezo. Kadar pa igramo proti ¢loveku, je bolje, ¢e imamo ve¢ znanja. Kajti
¢lovek glede na svoje izkusnje ima dolo¢eno znanje, s pomocjo katerega zna dobro

izkoriscati luknje v znanju programa.

6.1 Izrazi ocenitvene funkcije

Ocenitveno funkcijo sestavlja vec¢ izrazov. Vsak izraz pa ocenjuje doloc¢ene specifi¢nosti
porzicije. Tako lahko v ocenitveni funkciji najdemo izraze za dolo¢anje naslednjih ver-
jetnosti: o zmagi, o zmagi v nekaj potezah in o zmagi v konc¢nici igre. Ce verjetnost

za 7zmago igralca z belimi figurami oznac¢imo z ws in za zmago njegovega nasprotnika
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bs, verjetnost za zmago v nekaj potezah z wm in bm, in verjetnost za zmago v koncnici
igre z we in be, potem je verjetnost za zmago v doloceni poziciji za igralca z belimi

figurami enaka:
ws+ (1 —bs —ws) ewm + (1 — bs —ws — bm — wm) e we (6.1)
07. za njegovega nasprotnika:

bs + (1 —bs —ws) ebm + (1 — bs — ws — bm — wm) e be (6.2)

Tako v ocenitveni funkciji poleg predstavljenega primera, lahko uporabljamo $e druge
verjetnostne izraze in jih med seboj kombiniramo. Tukaj se postavi vprasanje, katera
kombinacija je najboljsa? To ugotovljamo tako, da program testiramo z razli¢nimi

kombinacijami izrazov.

6.2 Informacije v ocenitveni funkciji

Kot smo ze povedali, ocenitveno funkcijo sestavlja ve¢ izrazov. Ti izrazi pa lahko

odkrivajo naslednja znanja:

e material,
Razlika vsote vrednosti belih figur in vsote vrednosti ¢rnih figur. Za igralca je

boljse, ce je vsota vrednosti njegovih figur vecja od nasprotnikouvih.

e mobilnost,
Stevilo moznih potez, ki jih lahko naredi igralec. Za igralca je bolje, ¢e ima na

razpolago vec¢ moznih potez kot njegov nasprotnik.

e okupacija,
Polja v igri so lahko nadzorovana s strani belih, ¢rnih, belih in ¢rnih, in nobenih
figur. Tako lahko polja razdelimo na tista, ki so okupirana s strani belih figur,
¢rnih figur in neutralna polja. Za igralca je bolje, ¢e njegove fugure okupirajo vecj

poly, kot nasprotnikove.
e groznja
Predstavlja moznost, da eden od igralcev na nek nacin, grozi z doloceno potezo

drugemu igralcu. Npr., s premikom dolocene figure, lahko nasprotnik doseZe Sah,

ki pa mu nato omogoca nadaljnji razvoj igre in napad.
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e struktura in
Dolocena struktura figur je boljSa v primerjavi z drugo. Npr., dva kmeta drug
za drugim predstavljata slabo strukturo. V kasnejsi fazi igre ali koncnici lahko
kmeta postaneta, zelo lahek plen za nasprotnika. Iskalni algoritem je omejen z
globino iskanja in ne more doseci koncnice igre. Tako se lahko zgodi, ce ocenitvena

funkcija ne vsebuje znanja o sturkturi, da program odigral slabo potezo.

e vzorci.
Doloceno znanje lahko vgradimo s pomocjo vzorcev in tako doseZemo boljso oce-

nitev pozicije. Npr. s pomocjo vzorca, lahko ugotovimo kaksna je zascita kralja.

6.3 UglaSevanje ocenitvene funkcije

Ocenitvena funkcija glede na dolocene vrednosti izrazov in spremenljivk podaja oceni-
tev pozicij. Tukaj se postavlja naslednje vprasanje: kako pridemo do vrednosti spre-

menljivk in izrazov? V ta namen se lahko uporabijo naslednje metode:

e normalizacij,
Glede na doloceno vrednost, npr. material kmeta, lahko izracunamo vrednost ma-
teriala vseh kmetov. To naredimo s pomocjo mnoZenja materiala enga kmeta z
Stevilom kmetov na deski. Tako je rezultat izraza odvisen od samo enega parame-

tra.

e izvajanje pritiska in
7 izbiro dolocenih vrednosti parametrov, lahko v razlicnih pozicijah doseZemo
dolocen cilj. Npr, zamenjava trdnjave za konja ali lovca je slaba, celo v primeru
kadar pridobimo Se enega kmeta. Toda v primeru kadar pridobimo dva kmeta se
ta zamenjava izkazZe kot dobra. Tako vrednosti figur morajo zadostiti naslednjima
izrazoma: R > B+ P in R < B+2e P. Kjer R predstavlja vrednost trdnjavo, B

vrednost lovca in P vrednost kmeta.

e upravljanje prevar.
V dolocenih pozicijah, lahko poskuSamo z spreminjanjem paramterov ocenitvene
funkcije, ugotoviti kaksna je pozicija. Tako lahko v primeru silovitega napada,

poskusamo z Zrtvovanjem figur doseci mat.
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Uglagevanje ocenitvene funkcije poleg 7e opisanih metod, lahko izvajamo tudi brez
¢loveskega posredovanja. To naredimo tako, da uporabimo naslednje metode strojnega

ucenja:

e vzpenjene na hrib (Hill-climbing),
Ta metoda, periodicno spremenija prarametre za neko malo vrednost in testira
zmogljivost spremengjenth parametrov. Spremenjene parametre obdrzi le v primeru
kadar se zmogljivost programa poveca. Slabost te metode je njena pocasnost in

moznost, da optici v lokalnem optimumu.

e simulirano ohlajanje (Simulated annealing),
Ta metoda je podobna vzpenjanju na hrib. S pomocjo malih spremeb v parametrih
in ocenjevanju le teh, obdrzimo le tiste parametre, ki izboljsajo zmogljivost pro-
grama. Toda c¢e se zmogljivost ne izboljsuje, se nakljucno ali po dolocenem prav-
tlu lahko, izberejo tudi slabsi parametri. Tako se izognemo lokalnim optimumom.
Verjetnost izbiranja slabsih parametrov je na zacetku velika, nato pa se postopoma
zmangSuje. Tako na nek nacin simuliramo ohlajanje, po cem je metoda tudi do-
bila ime. Ta metoda je pocasnejsa od metode vzpenjanja na hrib omogoca pa

pridobivangje boljsih rezultatov

e genetski algoritmi (Genetic algorithms) in
Vzpenjanje na hrib in simultano ohlajanje obdrZita samo eno dobro mmnoZico
parametrov, ki se je postopoma spreminjala. Genetski algoritmi pa vsebujejo popu-
lacijo mnoZic. 7 operatorji mutacijo, krizanjem in selekcijo, populacijo na dolocen
nacin spreminjamo ter dobijamo nove mnoZice parametrov [11]. Te mnoZice
parametrov nato ocenimo ter jih glede na ocenitev zavrZemo ali dodamo v popu-
lacijo. Ta proces spreminjanja nato periodicno ponavijamo, do dolocenega kon-
cnega pogoja. Tako na koncu dobimo doloceno populacijo “dobrih” parametrov

ocenitvene funkcije.

e nevronske mreze (Neural networks).
S pomocjo dolocene nevronske mrezZe lahko nadomestimo celotno ocenitveno funk-
cijo. Nevronska mreZa vsebuje nevrone in utezi na osnovi katerih podaja oceno
pozicije. Kako pa nastaviti utezi nevronski mrezi. To lahko naredimo s pomocjo
Ze omenjenih metod strojnega ucenja. Tako lahko brez kakrsnega koli sahovskega

znanja naucimo nevronsko mrezZo ocenjevati pozicije. Za to bomo potrebovali nekay
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tednowv, toda dobili bomo dobro ocenitveno funkcijo in nebo sa nam potebno ubadati

z uglasevanjem ocenitvene funkcije.

Vse predstavljene metode zahtevajo avtomatsko ocenitev programa. To ocenitev pro-

grama lahko naredimo na ve¢ nacinov.

e Program lahko zaZzenemo nad mnozico testnih pozicij in primerjamo resitve pozi-
cij z potezami, izbranimi s pomocjo programa. Tako ocenitev v tem primeru

predstavlja Stevilo pravilno resenih pozicij.

e Program lahko igra nasproti drugemu sahovskemu programu, samemu sebi, ali pa
proti svojim prej$njim verzijam. Ocenitev pa predstavlja stevilo zmag in remijev

ocenjevanega programa.

e Ocenitveno funkcijo lahko primerjamo z preiskovalnim algoritmom. Pozicijo ocen-
imo s pomocjo ocenitvene funkcije in s pomocjo iskalnega algoritma. Ocenitev

pa predstavlja Stevilo enako ocenjenih pozicij.

Opisane metode nam omogoc¢ajo na razli¢ne nacine uglagevanje in implementacijo oce-
nitvene funkcije. Kot zelo zanimiva metoda se izkaze uporaba genetskih algoritmov za
uglagevanje ocenitvene funkcije v obliki nevronske mreze. Ta metoda omogoc¢a samod-
ejno ucenje, ki pa traja zelo dolgo. Te lastnosti pa vsebujejo tudi vse preostale metode

strojnega ucenja.
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Implementacija

7.1 Nacrtovanje

Predstavljene mehanizme in algoritme racunalniskega Saha smo implementirali in pre-
iskusili. V ta namen smo nacrtovali in implementirali Sahovski program. Nacrtovali
smo ga tako, da omogoca enostavno dodajanje in testiranje iskalnih algoritmov in
razliénih predstavitev igre. To smo dosegli s pomocjo aplikaciskih vmesnikov in dedo-
vanjem. Tako smo omogocili hiter na¢in dodajanja novih predstavitve igre in iskalnih
algoritmov in uporabo ze implementiranih ostalih sestavnih delov ra¢unalniskega Saha.
Npr. ce zelimo preiskusiti nov iskalni algoritem. Tedaj bomo s pomoc¢jo dedovanja,
implementirali dolo¢ene abstraktne metode dolocenega abstraktnega razreda. Pri im-
plementaciji tega algoritma pa nam ni potrebno skrbeti o implementaciji predstavitve
igre, transpozicijski tabeli, komunikacijskem protokolu, merjenju c¢asa itd. Tako nacr-
tovan program, omogoca tudi implementacijo razli¢nih predstavitev igre neodvisno od
iskalnih algoritmov. V primeru, ¢e implementiramo novo predstavitev igre, lahko na

osnovi te predstavitve, uporabimo vse obstojece iskalne algoritme.

Program smo nacrtovali tako, da so posamezne komponente ra¢unalniskega saha med
seboj neodvisne. Zaradi hitrosti programa in vmesnikov, pa vseh komponent nismo
mogli tako nac¢rtovati. Primer takih komponent sta predstavitev potez in figur. Pred-
stavitev potez mora biti kompaktna in jedrnata. Z njimi izvajamo operacije nad pozi-
cijami, z njimi manipuliramo ter jih shranjevati za kasnejSo uporabo. Poteze prav tako
predstavljajo vmesnik med iskalnim algoritmom in predstavitvijo igre. Tako vidimo, da
predstavitev potez ni mozno poljubno spreminjati. Zato smo se doloc¢enim, da takim

komponentam, dolocili fiksno obliko.
Program smo nacrtovali tako, da ga sestavlja ve¢ paketov. Osnovni paket smo poime-

novali chess. Ta paket vsebuje naslednje pakte: run, search, uciin presentation. Paket

run je namenjen zagonu Sahovskega programa. Vsebuje pa razrede, ki omogocajo zagon
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Sahovskega programa na razli¢ne nacine (7 uporabo razli¢nih predstavitev in algorit-

mov).

Paket search je namenjen iskalnim algoritmom. Le ta vsebuje abstraktni razred Search,
ki vsebuje instanco na predstavitev igre, ¢asovnik in komunikacijski protokol ter nasled-
nji abstraktni metodi void search() in int getBestMove(). Tako s pomoéjo dedovanja
in implementacije tega razreda lahko na hiter nac¢in dodajamo in preiskusamo nove

iskalne algoritme.

Paket uci predstavlja implementacijo standardnega komunikacijskega protokola UCI.
S pomocdjo tega protokola, na§ progam zna komunicirati z grafiénimi uporabniskimi

vmesniki.

Paket presentation pa vsebuje predstavitve igre in transpozicijske tabele. Ta paket vse-
buje vmesnik Position, abstraktni razred TranspositionTable in razreda Piece in Mowe.
7 implementacijo vmesnika Position lahko implementiramo razli¢ne predstavitve pozi-
cije. 7 dedovanjem in implementacijo abstraktnega razreda TranspositionTable pa
lahko implementiramo razli¢ne transpozicijske tabele. Razreda Piece in Move pa vse-

bujeta metode in konstante za delo z figurami in potezami.

Opisano arhitekturo programa ter implementacijo vmesnikov in abstraktnih razredov
nasega programa prikazuje razredni diagram na sliki 7.1. S pomocjo te arhitekture
lahko preiskusamo razli¢ne iskalne algoritme v kombinaciji z razli¢nimi implementaci-
jami predstavitve igre in transpozicijske tabele. Pri tem pa nam ni potrebno skrbeti
za njihovo medsebojno povezovanje, komunikacijski protokol in merejenje ¢asa. Zaradi
zmogljivosti programa in povezljivosti komponent pa predstavitve doloc¢enih kompo-

nent (predstavitev potez in figur) niso transparentne.

7.2 Implementacija

Pri implementaciji smo implementirali nac¢rtovano arhitekturo programa. Najprej smo
implementirali predstavitev potez in figur. Predstavitev potez smo zasnovali tako, kot
smo jih opisali v podpoglavju 3.1. Nato smo implementirali bitno predstavitev igre

(razred BitBoard) in transpozicijsko tabelo (razred TTDeep), ki temelji na konceptu
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globine. Tako smo implemetnirali paket presentation oz. predstavitev igre.

Implementacijo smo nadaljevali z uci paketom. Tukaj smo implementirali UCI protokol
(razred UCI) in leksikalni analizator (razred UCITokenizer). Protokol smo implementi-
rali tako, da lahko komunicira z poljubnim vhodnim (InputStream) in izhodnim (Out-

putStream) tokom.

Pri implementaciji paketa search smo implementirali razreda StopException in Search-
TimerTask. Prvi omogica zaustavljanje niti iskalnega algoritma, drugi pa predstavlja
opravilo, ki se zgodi, kadar potece doloc¢en ¢as. Tako smo s pomocjo teh dveh razredov
v razredu Search implementirali ¢asovno omejeno iskanje. Poleg ¢asovno omejenega
iskanja, smo v razredu Search implementirali e metode, ki nastavljajo spremenljivke o
¢asu iskanja, globini iskanja, Stevilu vozlis¢, do katerih naj iskalni algoritem preiskuje
itd. Nato smo v podpaketu algorithm implementirali z dedovanjem razreda Search, Se
iskalne algoritme (alfa - beta, NegaScout, MTD(f), itd.).

Na koncu smo implementirali Se paket run. Tukoj smo za vsakega od iskalnih algorit-
mov implementirali razred za zagon programa. Tako smo lahko v graficnem uporab-

niskem vmesniku medseboj primerjali razli¢cne iskalne algoritme.

Opisano arhitekturo programa v obliki razrednega diagrama prikazuje slika 7.1. V casu
izvajanja arhitekturo programa sestavljajo tri niti. Prva nit komunicira z grafi¢cnim
uporabniskim vemsnikom in koordinira preostali dve niti. Druga nit z pomocjo iskalnih
algoritmov preiskuje drevo igre. Tretja nit pa skrbi za ¢asovno omejena iskanja. Tako
v primeru, kadar potece cas, ta nit zauistavi iskalni algoritem in poda izbrano potezo

oz. glavno varianto.

Opisano implementacijo smo implementirali v programskem jeziku java. Na tak nacin
smo omogocili, da se nas program lahko izvaja na razli¢nih platformah. Slabost nase
implementacije pa je nekoliko pocasnjsi program. Razlog temu je izbira programskega
jezika in objektno orientirano nacrtovanje in implementacija. Prednost, ki pa smo
jo pridobili je enostavno vzdrzevanje in prilagajanje programa novim algoritmom in

predstavitvam igre.
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7.3 Grafiéni uporabniski vmesniki

Pri implementaciji Sahovskega programa je zelo pomemben tudi graficni uporabniski
vmesnik. Njegova naloga je, da uporabniku omogoc¢i uporabnisko prijazno komunici-
ranje z Sahovskim programom. Ker pa se v ozadju izvaja Sahovski program, se od

graficnega vmesnika dodatno zahteva, ¢im manjSe obremenjevanje ra¢unalniskih virov.

Nas program ne vsebuje graficnega uporabniskega vmesnika. Ima pa implementiran
UCI vmesnik. S pomocjo tega vmesnika lahko nas pogram povezemo 7z razli¢nimi

graficnimi vmesniki kot so npr. Arena, Jose, Fritz itd.

7.3.1 Arena

Arena je prosto dostopeg grafi¢ni uporabniski vmesnik (slika 7.2). Omogoca komu-
nikacijo z Sahovskimi programi preko Winboard in UCI protokola. Poleg tega vsebuje

Se mnogo razli¢nih funkcij, kot so npr. [14]:

e igranje igre proti Winboard ali UCI Sahovskemu programu,
e igranje turnirjev med med Sahovskimi programi,

e analizo pozicij s pomocjo Ssahovskih programov,

e podpira Fischer-ov naklju¢ni sah,

e vkljucuje knjiznice za Sahovske programe,

e itd.

Arena je zelo zmogljiv grafi¢ni uporabniski vmesnik, ki vsebuje zelo dosti funkcional-
nosti. Napisal ga je Martin Blume v orodju Delphi. Tako ga lahko zaganjamo samo
na Windows operacijskih sistemih in vsebuje samo 2D pogled. To pa sta tudi edini

slabost, ki jih lahko o¢itamo temu grafi‘cnemu vmesniku.
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Slika 7.2: Arena

7.3.2 Jose

Jose je grafiéni uporabniski vmesnik, ki je pravtako prosto dostopen in omogoca igranje
igre proti Winboard in UCI Sahovskim programom. Ta program je napisan v pro-
gramskem jeziku java ter uporablja Java3D aplikacijski vmesni in MySql podatkovno
bazo [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 nekaj
ve¢ rac¢unalnigkih virov in je prenosljiv na razli¢ne platforme. Od programa Arena se
razlikuje Se po tem, da vsebuje poleg 2D Se 3D pogled (sliki 7.3 in 7.4) in ima manjgi

naboru funkcionalnosti.
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7.4 Testiranje

Implementiran program smo tudi testirali. Testirali smo ga s pomocjo testnih knjiznic
ter v igri proti drugim Sahovskim programom in amaterskim igralcem Saha. Testiranje
smo izvajali na racunalniku z procesorjem Pentium 4 2.8 GHz in 512 MB pomnilnika.
Testni program pa je uporabljal alfa-beta algoritem, klestenje z ni¢elno potezo, aspi-
racijsko iskanje, iskanje mirovanja, transpozicijsko tabelo, ubijalsko hevristiko in bitno
predstavitev igre. V primeru testnih knjiznic je program dosegel 53.3 % uspesSnost.

Podrobnejsi opis testiranja prikazuje naslednja tabela.

Testna knjiznica Rezultat Cas | UspeSnost
Encyclopedia of Chess Middlegames | 273/879 5 sec. | 31.1%
Win at Chess 222/300 5 sec. | 74.0%
1001 Wining Chess Sacrifices 666,/1001 5 sec. | 66.5%
| Skupaj | 1161/2180 | | 53.3% |

Iz rezultatov vidimo, da je nas program relativno uspesen v primeru pozicij, ki vodijo
k zmagi. V primeru teh pozicij je nag program dosegel 68.3 % uspesnost. Tako lahko
sklepamo, da nas program vsebuje relativno zmogljive iskalne algoritme in predstavitev
igre. Nekoliko slabse rezultate pa smo dosegli pri pozicijah, ki se pojavljajo v sredini
igre. Tukaj smo dosegli le 31.1% uspesnosti. Iz teh razultatov lahko sklepamo, da nas
program vsebuje ocenitveno funkcijo, ki vsebuje premalo Sahovskega znanja. Tako z
dodajanjem dolocenega znanja ocenitveni funkciji, lahko zmogljivost nasega programa

Se povec¢amo.

Proti ¢loveku se je na$ program izkazal bolje, kot v primeru reSevanja testnih pozicij.
V primeru iger, kjer smo programu omejili ¢as, za igranje ene poteze na eno minuto,
je dosegel priblizno 60% uspe$nost. V primeru hitropoteznega $aha pa se je njegova

uspesnost povecala na 80%.

V primerjavi z trenutno najbolj$imi Sahovskimi programi, kot so npr. Fritz, Junior,
GNUChess, itd. smo z nasim programom uspeli doseci le remi. Razlog temu pa ja, da
se ti programi razvijajo ze vec¢ let in implementirani so v programskem jeziku C. Iz teh

razlogov so ti programi bolj optimizirani in dosegajo vecje globine iskanja.
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Iz dobljenih rezultatov lahko vidimo, da je implementiran program relativno dober.
Izboljsamo pa ga lahko tako, da ocenitveni funkciji dodamo Se dolo¢ena znanja. Do-
datno pa lahko s pomo¢jo dolo¢ene metode strojnega u¢enja poskusimo izboljsati (pri-
lagoditi naSemu programu) vrednosti parametrov v ocenitveni funkciji. Poleg izboljSe-
vanja ocenitvene funkcije lahko program izboljSamo Se s pomocjo uporabe dolocenih

algoritmo in zgodovinske hevristike.
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EB| Zakljucek

V diplomski nalogi smo se seznanili z implementacijo racunalniskega Saha. Spoznali
smo sestavne dele Sahovskih programov in njihove zmogljivosti. Osnovni sestavni deli
Sahovskih programov so: predstavitev igre, iskalni algoritmi, generator potez, oceni-

tvena funkcija, transpozicijska tabela, UCI vmesnik in grafi¢ni uporabniski vmesnik.

V okviru predstavitev igre smo spoznali ve¢ razli¢nih predstavitev. Najboljsa in naj-
kompleksnejsa predstavitev je bitna predstavitev. Ker uporablja bitne operacije, je
znatno hitrejSa, v primerjavi z katerokoli drugo predstavitvijo. Predstavitev igre upo-
rabljamo pri iskalnih algoritmih. Osnovni algoritem, na katerem temeljijo Sahovski
programi, je alfa-beta algoritem. Za ¢asovno omejena iskanja pa se uporabljata itera-
tivno poglabljanje in aspiracijsko iskanje. IzboljSavo alfa-beta algoritma predstavljata
NegaScout in MTD(f) algoritma. Prvi temelji na iskanju glavne variante, drugi pa na

iskanju z minimalnim oknom.

Pri vseh algoritmih, ki temeljijo na alfa-beta algoritmu, je potrebno uporabiti Se zbi-
ranje glavne variante in iskanje mirovanja. Zbiranje glavne variante omogoca, poleg
podajanja ocenitve, Se podajane izbrane glavne variante. Iskanje miroavna pa odpravlja
ucinek obzorja oz. nadaljuje iskanje do stati¢nih pozicij, ki jih nato oceni s pomocjo
ocenitvene funkcija. Za doseganje vecdjih globin iskanje, se v algoritmih uporablja
Se transporzicijska tabela, ubijalska hevristika in zgodovinska hevristika. Transpozici-
jska tabela odpravlja redudantna iskanja. Zgodovinska in ubijalska hevristika pa se

uporablja za generiranje "dobrega” zaporedja potez.

Dodatno pa lahko uporabimo Se selektivne algoritme. Primer selektivnega algoritma je
iskanje z nicelno potezo. To iskanje dodatno klesit iskalno drevo ter tako dosega vecjo
globino iskanja. Zaradi klestenja z nic¢elno potezo, pa algoritem v doloc¢enih pozicijah
odpove. Tako ta algoritem vsebuje nestabilna iskanja. Stevilo porzicij, v katerih pride

do nestabilnega isknja pa lahko zmanjsamo s omocjo adaptivnega faktorja reduciranja
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in verifikacije nicelne poteze.

Znanje Sahovskega programa predstavlja ocenitvena funkcija. Ta funkcija je lahko,
glede na vsebovano znanje, bolj ali manj kompleksan. Bolj kompleksne funkcije vse-
bujejo ve¢ znanja, so pa zato c¢asovno bolj zahtevne. Zato je potrebno, za zmogljiv
Sahovski program, najti pravo razmerje med hitrostjo in znanjem, ki ga ocenitvena

funkcija vsebuje.

Na osnovi predstavljenih setavnih delov sahovskih programov, smo implementirali re-
ferencni Sahovski program. Program smo nacrtovali tako, da omogoc¢a dodajanje in
testiranje novih iskalnih algoritmv in predstavitev igre. Na osnovi tega smo imple-
mentirali bitno predstavitev igre in razli¢ne iskalne algoritme. Ta implementacija se je
izkazala kot zelo zahtevna. Implementirali smo Se UCI vmesnik, ki nam je omogo¢il
povezovanje nasega programa z graficnimi vmesniki. Nato smo program Se testirali.
Ugotovili smo, da je program relativno zmogljiv, ima pa premalo vgrajenega Sahovskega

znanja v ocenitveni funkciji.
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