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Uvod

Konstrukcija programa koji ¢e igrati Sah na racionalan nacin bila je izazov za pionire
umjetne inteligencije pedesetih godina proslog stoljeca. Napretkom tehnologije racunalni
programi za igranje Saha postajali su sve jaci i krajem proslog stoljeca Sahovsko racunalo
Deep Blue pobijedilo je u mecu svjetskog prvaka Garija Kasparova. Razvojem podrucja
strojnog ucenja, i Sahovski su programi u sebi poceli sadrzavati neuronske mreze, automa-
tizaciju parametara i nove nacine pretraZivanja stabla. Pionir na ovom podrucju je tvrtka
DeepMind ¢iji je poznati program AlphaGo 2016. godine pobijedio svjetskog prvaka u igri
Go, Leea Sedola. Manje je poznato da je nakon programa AlphaGo konstruiran program
AlphaZero koji je krajem 2017. godine u mec€u pobijedio najjaci Sahovski program na
svijetu, Stockfish, i tako najavio novo razdoblje u konstrukciji Sahovskih programa.

Cilj ovog rada je istraZiti nacin funkcioniranja programa za igranje Saha, konstrukcija pro-
grama za igranje Saha koriStenjem poznatih algoritama iz podrucja umjetne inteligencije i
pregled modernih trendova u svijetu raunalnog Saha.

U prvom dijelu rada Ce biti opisana povijest ratunalnog Saha 1 njegova vaznost za razvoj
umjetne inteligencije, te razni problemi prisutni kod konstrukcije dobrog Sahovskog
programa. U drugom dijelu rada ¢e biti pobliZze opisani standardni dijelovi svakog
Sahovskog programa: reprezentacija ploce i poteza, evaluacija i pretrazivanje. Na kraju
tog dijela nalazi se opis vlastite implementacije navedenih dijelova programa.

U trecem dijelu rada opisani su nacini automatizacije u modernim Sahovskim sustavima s
naglaskom na modernim tehnikama podrzanog ucenja. Opisane tehnike joS uvijek se ne
mogu koristiti na stolnim racunalima, ali predstavljaju novi pristup racunalnom $ahu.



Poglavlje 1

Opcenito o racunalnom Sahu

Sah je igra za dva igraca na kvadratnoj ploci veli¢ine 8x8, u kojoj svaki igrad
ima 16 figura koje se mogu micati u skladu s dogovorenim pravilima. Cilj igre
je matirati protivni¢kog igraca. P_-] (1]

Osnovna pravila Saha nisu se mijenjala od 19. stoljeca, a ukljuCuju pravila pomicanja
figura i 3 posebna pravila: rohadu (zamjena mjesta kralja i topa), en passant (uzimanje
pjesaka neposredno pored vlastitog) i promociju pjeSaka (pretvorba u drugu figuru koja
nije kralj). Igra je gotova kad je kralj matiran, tj. kad je kralj u Sahu (napadnut) i nije
moguce obraniti se od Saha niti pomaknuti ga. Kognitivna usmjerenost, jednostavna pra-
vila 1 neovisnost o socio-ekonomskim faktorima, utjecali su na popularnost igre pa je Sah
danas najpopularnija strateska igra na ploci u svijetu s viSe od 600 milijuna redovnih igraca
[3]. Inteligencija se tradicionalno definira kao sposobnost ucenja i koriStenja stecenog
znanja i vjeStina, a vjeStina igranja Saha, prema nedavnim istraZivanjima [2]], pozitivho
korelira s vizualno-prostornom, verbalnom 1 matematicko-logickom inteligencijom. Rani
istrazivaci u podruéju umjetne inteligencije poceli su se intenzivno baviti konstrukcijom
Sahovskog programa, nazvavsi Sah ”drosdophilom ” (vinska musSica) umjetne inteligencije
[19]. Usporedujuéi raCunalni Sah sa Zivotinjom koja je bila temelj za razvitak moderne
genetike Zeli se naglasiti da je problem konstrukcije programa koji igra Sah, iako koncep-
tualno jednostavan, bio osnova za proucavanje i razvoj kompleksnih grana umjetne inteli-
gencije.

Razvojem teorije igara postalo je moguce formalizirati odredene vrste igara i strategija koje
igraci koriste. Ovaj pristup pokazao se izuzetno koristan i za raCunalni Sah jer se na rezulta-
tima poput poznatog Von Neumannovog minimaks teorema [28]] bazira moderni raCunalni
Sah. U teoriji igara igrom nazivamo bilo kakvu konfliktnu situaciju medu viSe suprotstav-
ljenih strana (nazvanih igracima). Igre se obicno klasificiraju s obzirom na neka njihova

Iprijevod: H.K.
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svojstva, a Sah spada u kategoriju konac¢nih igara (kona¢no mnogo strategija) s potpunim
informacijama i sumom nula (nazvanih jo§ i matri¢ne igre) za dva igraca. Strategijom zo-
vemo mogucnosti za ponasanje igraca, tj. u slucaju Saha to su svi potezi na raspolaganju
igracu. Igra s potpunim informacijama je ona u kojoj igra¢ uvijek ima dostupne sve infor-
macije (nema skrivenih faktora), Sto je u Sahu, ocito, istina. Igra sa sumom nula znaci da
je gubitak prvog igraca jednak dobitku drugog, 1 obratno. Obicno se rezultati odabira stra-
tegije zapisuju u matrici koja se zove matrica isplata. Matrica isplata za Sahovsku partiju
izgleda ovako:

Tablica 1.1: Matrica isplata za Sah

Crni
Pobjeda | Remi | Poraz
Pobjeda X X 1,-1
Bijeli | Remi X 0,0 X
Poraz -1,1 X X

Temelj modernog racunalnog Saha bazira se na sljede¢em teoremu:

Teorem 1 (Minimax teorem). Svaka konacna, matricna igra za dva igraca ima optimalne
mijesane strategije. Neka su X i Y mijesane strategije za igrace A i B, i neka je U matrica
isplata. Tada je
maxmin X’ UY = minmax X" UY = v,
X Y Y X

gdje je v vrijednost igre, a X i Y rjesenja igre. [28|]

Interpretacija Von Neumannovog minimaks teorema u racunalnom Sahu glasi ovako: U
svakoj poziciji pronadi najbolji potez prvog igraca (onaj koji maksimizira njegov dobi-
tak), zatim pronadi najbolji potez protivnika (onaj koji minimizira njegov gubitak), zatim
pronadi najbolji iduéi potez prvog igraca, itd. Konac¢na vrijednost igre je ona koja se postize
nakon §to se pretraze svi mogudi potezi i igra zavrSi. Partiju Saha moZemo prikazati sta-
blom pretrazivanja mogucih poteza, kojem je korijen trenutna pozicija, grane su svi moguci
legalni potezi, a ¢vorovi su sve rezultirajuce pozicije.
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Slika 1.1: Sah kao stablo

Ako s b oznacimo faktor grananja tj. broj mogucih potezaﬂ u poziciji, a sa d dubinu rjeSenja
u stablu pretraZivanja, tada se broj pretrazenih ¢vorova do dubine d moZe izracunati po
sljedecoj formuli:

N ="

Empirijski je utvrdeno da je prosjecan broj poteza nekog igraca u srediSnjici otprilike 35,
a prosjecna partija traje 40 poteza crnog i 40 poteza bijelog tj. 80 poteza pa uvrStavanjem
dobivamo da je broj ¢vorova koje je potrebno pretraziti:

N ~ 35% ~ 3.35.10'%

Moderni paralelizirani Sahovski programi mogu dosti¢i brzinu od 70 milijuna pretraZenih
¢vorova u sekundi [16], Sto znaci da bi trenutno najbrzi programi pretraZzili cijelo stablo u
otprilike 1.518 - 10'%® godina.

Cak i primjenom superradunala, potpuno je jasno da je nemoguée pretraZiti cijelo stablo
1 da ¢e Sah u doglednoj buducnosti ostati nerjeSiv primjenom grube sile. Drugi naivni
pristup bio bi pokusSati napraviti neku vrstu rjeCnika svih pozicija i za svaku poziciju
predloZiti najbolji potez (izracunat ili preporucen od strane velemajstora). Shannon prvi
iznosi procjenu o broju mogudih razlicitih pozicija: W ~ 10® §to uz ogranicenje
od 300 bajtova po poziciji ¢ini pohranu takvog rjecnika nemogucom (potrebno je otprilike
3 - 10 zettabytea prostora).

Pionir razvoja programa sposobnih za igranje Saha bio je Claude Shannon, koji je
prvi opisao neke koncepte i probleme pri konstrukciji Sahovskog programa. U najpozna-
tijem Clanku o raCunalnom Sahu, Programiranje racunala za igranje Saha [22], Shannon je

2http://bit.ly/2Dwfzv9 (18.1.2018.)

3U $ahovskom Zargonu potez podrazumijeva pomicanje figure bijelog i pomicanje figure crnog. Svjetska
Sahovska federacija FIDE definira potez kao pomicanje figure jednog igraca. U engleskoj literaturi razlikuje
se termin move - potez bijelog i crnog i ply - potez nekog igraca
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uvidio da bi konstrukcija programa zahtijevala nadilaZenje raznih drugih problema slicne
prirode i veceg znacaja, poput programa za logicku dedukciju, programa za preusmjerava-
nje telefonskih poziva, i sl . Shannon je u ¢lanku spomenuo i evaluacijsku funkciju koja bi
za svaku poziciju vratila vrijednost +1, 0 ili -1 ovisno o tome tko pobjeduje i najbolji put
do kraja igre. Budu¢i da je nemoguce pretraziti cijelo stablo, ideja prvih tvoraca Sahovskih
programa bila je pretraziti stablo do odredene dubine i vratiti vrijednost evaluacijske
funkcije koja bi priblizno ocijenila koliko je ta pozicija dobra za igraca. Vrijednost koju
vraéa evaluacijska funkcija nije nuZzno to¢na, buduéi da daje uvid samo u trenutno stanje
ploce. Tipican problem kod procjene pozicije je ako pozicija nije staticna. Na primjer,
ako je zavr$ni Cvor pretrage pozicija u kojoj jedna strana ima veliku materijalnu prednost
zato Sto je uzela protivnikovu damu svojom damom, evaluacijska funkcija tu e poziciju
ocijeniti dobivenom, a moZzda ¢e se u iduem potezu materijalno stanje opet izjednaciti.
Ovaj problem zove se efekt horizonta i izuzetno je vazan u raCunalnom Sahu. Zbog efekta
horizonta i sli¢nih problema, evaluacijska funkcija se mora nadopuniti heuristikama koje
procjenjuju odredene tipove pozicija. Shannon u radu navodi statiCke parametre koje
bi dobra evaluacijska funkcija trebala uzeti u obzir: materijalni odnos snaga, mobilnost
pojedine strane, sigurnost kralja i pjeSacke slabosti. Ovi parametri najznacajniji su dijelovi
svih danaSnjih evaluacijskih funkcija.

Od pocetaka programiranja racunala za igranje Saha postojale su dvije ideje kako
traziti najbolje poteze:

1. PretraZivati sve moguce legalne poteze do odredene dubine i pomocu evaluacijske
funkcije ih rangirati

2. U danoj poziciji pokusati reducirati broj poteza na 3-4 najbolja, za njih dalje traziti
najbolje odgovore itd.

U pocetku su programeri, ukljucujudi i svjetskog Sahovskog prvaka Mihaila Botvinika, bili
uvjereni u ispravnost drugog pristupa, ali pojavom a—f podrezivanja (objasnjenog kasnije),
prvi se pristup pokazao boljim 1 gotovo svi danasnji programi koriste podrezivanje unatrag.

Prilikom programiranja Sahovskog programa obicno se u racunalo Zele prenijeti jo$
neka tipina ljudska znanja. Prije svega, u ta znanja spadaju neki poznati nacini
zapocinjanja partije koji se zovu otvaranja. Otvaranje je bilo koji niz poteza za koji se
empirijski utvrdilo da je dovoljno dobar, to jest, da osoba koja igra otvaranje ne gubi
u nekoliko poteza. O Sahovskim otvaranjima napisano je daleko najviSe Sahovskih
knjiga i ono je predmet intenzivnog proucavanja i danas. Zbog toga je u gotovo svim
dana$njim Sahovskim programima implementirana neka vrsta knjige otvaranja koja sadrzi
niz varijanti.

Stvaranje dobre knjige otvaranja predstavlja interesantan izazov programerima jer:
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e nisu sve varijante jednake duljine

e nisu sve varijante dobre tj., ako je igra€ igrao tu varijantu i na kraju dobio partiju to
ne znaci da je varijanta dobra

e Jjudska procjena neke varijante ne slaze se ponekad s raCunalnom procjenom.
Dapace, u novije vrijeme, neke varijante koje su bile smatrane loSima vratile su se u
praksu jer su raCunala pokazala moguca poboljSanja.

Jo§ jedan segment igre koji se danas sve manje pretrazuje su zavrSnice, to jest pozicije
na kraju partije s malo figura. Kod zavrSnica je problem to Sto ¢e evaluacijska funkcija
Cesto precijeniti Sanse strane s viSom vrijednosti materijala, dok su igra¢ima poznati
odredeni tipovi teoretskih zavrSnica za koje se pokazalo da su uz pravilnu igru remi.
Od 1970-ih godina postoji ideja da se takve pozicije s manje figura na plo¢i spremaju
u odredenu vrstu baze podataka koja bi se sluZzila retrogradnom analizom za izracun je
li odredena pozicija dobivena, remi ili izgubljena. Takve specijalizirane baze zavrSnica,
zvane tablebase, u sebi imaju spremljene sve moguce zavrSetke partija za svaku mogucéu
(legalnu) konstelaciju figura. Trenutno najveca kompletna baza zavrSnica (tablebase) je
Lomonosov baza zavrSnica za 7 figura, veli¢ine 140 TB, koja obuhvada sve pozicije dva
kralja i pet figura po izboru. I u ovom segmentu igre danas ljudi u¢e od racunala bududéi da
su neke pozicije, koje su prethodno smatrane remijima, zahvaljujuéi racunalima, dokazano
dobivene. Dapace, pojavom baza zavrSnica pomaknule su se granice ljudskog shvacéanja:

Praéenje poteza baze zavrsnica je jezivo iskustvo. Velemajstor ih ne razumije
bolje od nekoga tko je tek naucio igrati §ahE] (7]

Zahvaljuju¢i Shannonovim idejama, racunalni Sah poceo se razvijati 50-tih godina proslog
stoljeca, a prvi zabiljeZeni program, koji je igrao na nekom turniru, bio je MacHack IV, koji
je 1957. odigrao 5 partija protiv ljudskih igraca i postigao rezultat od 0.5/5 i performans
rejting E] od 1243. Deset godina kasnije, poboljSana je verzija istog programa odigrala 2/4
(2 dobivene i 2 izgubljene partije) uz performans rejting od 1640. Do kraja desetljeca
raCunalni Sah je postao toliko popularan da je 1970. odrzano prvo Sjevernoamericko
racunalno Sahovsko prvenstvo. Nekoliko godina kasnije, zbog velikog se interesa, pocelo
odrzavati 1 Svjetsko racunalno Sahovsko prvenstvo (WCCC), koje se niz godina odrzavalo

“prijevod: H.K.

SElo rejting sistem je nacin rangiranja u $ahu pri ¢emu razlika u rejtingu sluzi kao prediktor rezultata. Za
igrace jednakog rejtinga ocekuje se da u mecu ostvare jednak broj pobjeda, za rejting razliku od 100 bodova
ocekivani rezultat pobjede onog s ve¢im rejtingom je 64%, za razliku od 200 bodova ocekivano je 76 % itd.
Rejting pocetnika iznosi oko 1000, majstora 2300, dok je za titulu velemajstora potrebno imati rejting visi
od 2500. Vise o rejtingu moze se naci u ¢lanku Glickmana [[12]
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u Stockholmu. Do 1980. godine sve je viSe ljudi iz hobija pisalo programe koji su mogli
igrati Sah, ali su ti programi bili namijenjeni osobnim racunalima i nisu se mogli mjeriti s
programima osmisljenim za rad na najjac¢im akademskim racunalima. Zbog toga se osim
standardnog svjetskog prvenstva od 1980. pocelo odrzavati i Svjetsko mikroracunalno
Sahovsko prvenstvo. Do kraja devedesetih, brzina i mogucnosti racunala toliko su porasle
da se vecina mikroraCunala mogla myjeriti s najjacim akademskim racunalima. Zbog
toga je 2001. godine ovo natjecanje ukinuto i od tada se za WCCC moZe koristiti bilo
kakav hadrver. Najznacajnija godina za racunalni Sah bila je 1997., zbog povijesnog
meca Kasparov protiv racunala Deep Blue. Samo 8 godina ranije, Kasparov je pospdrno
zamolio inZenjere tadaSnjeg IBM-ovog racunalnog programa Deep Thought da ga "nauce
da ranije predaje” , izjavivsi pritom “Ne mogu zamisliti Zivot sa saznanjem da je raCunalo
jace od ljudskog mozga.’ﬂ [23]

Rapidnim razvojem tehnologije, ve¢ za nekoliko godina, IBM je dizajnirao super-racunalo
Deep Blue, koje se sastojalo od 30 specijalno izradenih procesora sposobnih pretrazivati
200 000 000 ¢vorova u sekundi [[13]]. Deep Blue, u slavnom je mecu pobijedilo Kasparova,
tadasnjeg svjetskog prvaka i po miSljenju mnogih, najboljeg Sahista svih vremena,
rezultatom 3.5-2.5. Time je postalo prvo raunalo koje je pobijedilo svjetskog prvaka u
klasi¢nom Sahu, nanijevs§i mu, usput, najtezi poraz u karijeri (partija je trajala samo 19
poteza). Pobjeda racunala nad svjetskim prvakom u kompleksnoj igri poput Saha imala je
vazno simbolicko znacenje za cijelo polje umjetne inteligencije, a oznacava i prekretnicu
u modernoj Sahovskoj povijesti.

Konacni dokaz dominacije Sahovskih programa nad ljudima bili su mecevi Man vs.
Machine, svjetskog timskog prvenstva, odigrani 2004. i 2005. godine. U oba meca, tada
vodeci Sahovksi programi Hydra, Fritz i Deep Junior, uvjerljivo su dobili neke od najjacih
igraca svijeta. Godine 2014., odrzan je mini-mec¢ od 4 partije izmedu programa Stockfish
(tada rejtinga veceg od 3200) i americkog igraca Hikarua Nakamure (tada 5. Sahista u
svijetu, rejtinga 2770), koji je u prve dvije partije mogao igrati uz pomoc¢ programa Rybka
(rejting 3100 bodova), a u druge dvije partije Stockfish je pocinjao partiju sa 7 pjeSaka
(jedan pjeSak nasumicno je odabran i maknut). Mec je zavrSio pobjedom Stockfisha 3-1
(1.5-0.5 u oba segmenta) i time potvrdio dominaciju raCunalnih programa nad ljudskim
igraCima.

Od 2001. godine zapocinje moderni oblik svjetskog raCunalnog Sahovskog prvenstva koji
dozvoljava natjecateljima potpunu slobodu §to se tice sklopovlja, a paralelno se odrzava i
Svjetsko Sahovsko softversko prvenstvo (WCSC) gdje se inzistira da svi programi imaju
na raspolaganju isti hardver. Ipak, zbog izuzetno strogih kriterija za prisustvovanje na
natjecanju, vecina autora trenutno najjacih Sahovskih sustava ve¢ niz godina bojkotira ovo
sluzbeno svjetsko prvenstvo, pa je kao mjera jaCine programa uzeta rejting lista CCRL.
Computer chess rating list rangira programe prema jacini Elo rejtinga koriste¢i Bayes

bprijevod H.K.
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Elo paket i partije programa odigranih na jednakom hardveru. Slijedi rang lista najjacih
Sahovskih programa:

Tablica 1.2: Najboljih 5 Sahovskih programa na svijetu

Program Rejting
SugaR XPrO 1.2 3410
Komodo 11.2 3395

Houdini 6 3382
Deep Shredder 13 | 3291
Fire 5 3273

Za usporedbu, najveci Elo rejting svjetskog prvaka Magnusa Carlsena bio je 2882, §to
dovoljno govori o dominaciji Sahovskih racunala. U ovoj skupini, SugaR XPrO je sustav
otvorenog koda i izvedenica najpoznatijeg i najjaeg sustava zvanog Stockfish. Komodo,
Houdini i Deep Shredder su komercijalni softveri, a Fire 5 je besplatan. Komercijalni
programi za igranje Saha u danasnje su vrijeme rijetka pojava buduéi da postoje besplatne
alternative otprilike jednake jacine. Iako su komponente i algoritmi na kojima se temelje
Sahovski programi poznati ve¢ pedesetak godina, svijet racunalnog Saha jo§ uvijek se
razvija, a konstrukcija programa za igranje Saha joS uvijek se smatra dobrim prakti¢nim
zadatkom za vjezbanje programiranja. Nemali je broj ljudi diplomirao i doktorirao
isklju¢ivo na temama vezanim uz raCunalni Sah buduc¢i da se u pozadini Cesto nalaze
interesantni matematicki problemi poput De Bruijneovih nizova (kombinatorni problem
koriSten kod bitboard pristupa), optimizacijskih problema (poboljSavanje evaluacijske
funkcije) i novih nacina pretrage stabla (MTD(f), NegaScout).

Novije primjene umjetne inteligencije u Sahovskim programima ukljucuju primjenu
strojnog ucenja kao alternativu pretraZivanju i evaluacijskoj funkciji. U posljednjih
dvadesetak godina razvijani su sustavi kod kojih se parametri evaluacijske funkcije
odreduju pomocu strojnog ucenja, a 2015. godine napravljen je i prvi Sahovski program
koji je odbacio koncept klasi¢nog pretrazivanja i, koriste¢i nenadzirano ucenje, u 72 sata
doSao do Elo rejtinga od 2400 bodova, Sto je impresivan rezultat. U buducnosti je za
oc¢ekivati da ¢e ovaj novi pristup pomocu strojnog ucenja dobiti na popularnosti.



Poglavlje 2

Osnovne komponente Sahovskog
racunala

U ovom poglavlju bit ¢e ukratko opisane osnovne komponente programa za igranje Saha,
koncepti koji se nalaze iza odredene implementacije i vlastita implementacija u program-
skom jeziku Python. U donju podjelu nije ukljuceno korisnicko sucelje buduci da Sahovski
program (engine) moZe funkcionirati i bez tog dijela, u sklopu nekog drugog programa
(takav je npr. Stockfish). Svaki Sahovski program sastoji se od tri osnovna dijela:

e reprezentacija ploce, figura, pravila i legalnih poteza
e pretraZivanje u dubinu

e evaluacija pozicija u ¢vorovima gdje prestaje pretraZivanje

Kod gotovo svih danaSnjih programa vidljiva je podjela na ove 3 komponente.

2.1 Reprezentacija ploce i figura

Reprezentacija ploce (polja i figura), predstavlja "back-end” svakog Sahovskog programa,
bududi da ispravna i brza reprezentacija omogucuje lakSe generiranje poteza, vracanje po-
teza, vodi racuna o nekim specijalnim pravilima poput prava na rohadu ili en passant.
Budu¢i da je u vrijeme pocetaka rada na Sahovskim programima memorija bila osnovni
problem, osmiSljeni su razni pametni nacini implementacije plo¢e kao niza od 64 bajta
pri ¢emu je svaki bajt nosio informaciju o tome koja se figura nalazi na tom polju. Ovaj
nacin tro$io je minimalnu koli¢inu memorije, ali je prilikom generiranja poteza zahtijevao
stalnu provjeru legalnosti poteza (nalazi li se figura jos uvijek na ploc¢i). Naknadno je ovo
rjeSenje poboljSano dodavanjem dva reda polja oznacenih kao van ploCe (sentinel value).

9
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Na ovaj nacin provjera legalnosti poteza npr. skakaca ili lovca, svodila se na jednu logi¢ku
operaciju. Postoje tri nacina reprezentacije ploce:

e orijentiran na figure
e orijentiran na polja

e hibridni pristup

Kod pristupa orijentiranih na polja, ploca se reprezentira nizom bajtova gdje svaki bajt
nosi informaciju o tome koja se figura nalazi na tom polju. Najpopularnija moderna imple-
mentacija je 0x88 koja koristi 2D niz duljine 16x8 (dvostruke duljine od veli¢ine ploce).
Struktura u kojoj se sprema je jednodimenzionalno polje s elementima zapisanim u heksa-
decimalnom zapisu Sto omogucava brzu provjeru je li destinacija odredene figure legalno
polje.

79 7a 7b 7c 7d Te 7t

69 Ga 6b 6c 6d Ge 6f

59 5a 5b 5c 5d 5e 5f

49 da 4b 4dc 4ad de Af

39 3a 3b 3c 3d 3e 3f

29 2a 2b 2c 2d 2e 2f

19 la 1b 1c 1d le 1f

Slika 2.1: 0x&88 bitboard heksadecimalno

Za svako polje koriSten je jedan Cetverobitni broj (nibble). Na primjer, 0x47 oznaCava peti
red i osmi stupac. Polja koja su legalna imaju gornja Cetiri bita jednaka nuli, dok polja
koja se nalaze van plo¢e imaju barem jedan gornji bit jednak jedinici. Pri pomicanju lovca
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s polja el E]koje ima oznaku 0x04 do polja h4, koje ima oznaku 0x37, polja koja lovac
napada uzduz te dijagonale mogu se provjeriti dodavanjem konstante Ox11 na prethodno
polje. Pri pomicanju lovca dalje od polja h4 (0x37), dolazi se na polje 0x48 kod kojeg je u
drugom broju najveci bit jednak jedan, Sto znaci da se to polje nalazi izvan ploce. Provjera
legalnosti poteza lovcem postize se logickom operacijom AND polja i broja 0x88. Ako
je rezultat te operacije razli¢it od O polje se nalazi izvan ploc¢e. Ovakva provjera pomocu
nekoliko logickih operacija omogucila je brzi pristup uz neznatno vecu memoriju i danas
se raSireno koristi.

Drugi pristup reprezentacije orijentiran je na figure. Za svaki tip figure pamti se njena
lokacija na ploci Sto znaci da u 64 bita mozemo pamtiti lokaciju jedne od 12 vrsta figura -
6 za figure bijelog (kralja, pjeSake, skakace, lovce, topove, damu(e)), 1 6 za figure crnog.
Na ovaj nacin u svakom trenutku lako je dostupna informacija o tome gdje se koja figura
nalazi, a stanje na plo¢i moZe se reprezentirati 64-bitnim binarnim brojem. Ideja ovakvog
pristupa je koriStenje jednostavnih binarnih operacija (bitwise shift, xor, maskiranje)
kako bi se Sto brze generirala tablica polja koja npr. napada neka figura. Za figure poput
kralja, skakaca i pjeSaka posebno se pamte nizovi sa svim moguéim poljima na koja se
mogu pomaknuti za sve moguée poloZaje. Za ostale figure koje “klize” po ploci nije
prakti¢no konstruirati takve nizove, ve¢ se ru¢no unose tablice smjera napada posebno za
dijagonalne napade, posebno za horizontalni i vertikalni smjer. Moguce poteze odredene
figure koja se nalazi na ploci tada se dobiva pomocu nekoliko logic¢kih operacija.

KoriStenjem ovih tablica, zvanih bitboard, moguce je iznimno brzo pronaci sva po-
lja koja odredena figura napada, smetaju li joj u nekom smjeru vlastite figure, Sahira li
odredena figura kralja i sl. Gotovo svi bolji Sahovski programi, ukljuc¢ujuci Stockfish i
Houdini, koriste opisane i znatno naprednije tehnike poput magic bitboarda kako bi Sto
brZze generirali poteze.

2.2 Generiranje poteza

Prema Larameeu [[1'/] postoje tri glavna pristupa generiranju poteza:

e selektivni - analizom se odreduje nekoliko potencijalno dobrih poteza, ostali se od-
bacuju

e inkrementalni- generira se nekoliko poteza istovremeno uz pretpostavku da ¢e jedan
od njih biti dovoljno dobar da nece biti potrebno generirati ostale

1'U algebarskoj $ahovskoj notaciji svako polje na $ahovnici ima jedinstvenu oznaku. Stupci se oznacavaju
slovima, a redovi brojevima pa su tako polja za bijele topove oznacena s al (donji lijevi kut) i h1 (donji desni
kut),crni se lovci nalaze na poljima c8 i f8, itd. Ova notacija koristi se i za zapis partije.
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e potpuni- odjednom se generiraju svi moguci legalni potezi za odredenu poziciju

Selektivni pristup nije zaZivio jer bi funkcija koja ispravno ocjenjuje je li neki potez dobar
u odredenoj poziciji bila iznimno zahtjevna za napisati i potroSila bi puno resursa za
stati¢nu procjenu pozicije. U inkrementalnom i potpunom pristupu, fokus je na dobrom
poretku ¢vorova koje Zelimo pretraziti, jer ¢e bolji poredak omoguciti visSe rezova kod a—f
podrezivanja. U vecini danaSnjih Sahovskih sustava obi¢no se u svakoj poziciji generiraju
svi moguci potezi, a za njihovo rangiranje koriste se pomoc¢ne tablice i heuristike koje su
opisane kasnije.

2.3 Evaluacijska funkcija

Heuristi¢ka evaluacijska funkcija (obi¢no nazvana samo evaluacijska funkcija) “mozak™ je
Sahovskog programa. Ona procjenjuje razliCite parametre poput materijalne situacije, mo-
bilnosti, statickih slabosti i vraca rezultat u obliku numericke vrijednost iz nekog intervala.
Pozitivne vrijednosti pokazuju da je bijeli u prednosti, a negativne da je u prednosti crni.
Buduc¢i da Sah nije rjeSiv u smislu pretraZivanja cijelog stabla, ni evaluacijska funkcija
nije garancija da je partija dobivena. Evaluacijska funkcija klju¢na je za odabir dobre
strategije, Sto je iznimno teSko realizirati u programu zato Sto se razlikuje od ljudskog
nacina procjene. Uzmimo na primjer srediSnjicu tipi¢ne Sahovske partije. Dobar igrac ¢e
¢esto imati ideju o tome kako ispravno igrati u odredenom tipu pozicije, Sto je naucio iz
vlastitog iskustva, ili iz prisje¢anja nacina igre jacih igraca u sli¢nim sredi$njicama. Sto je
bolji igrag, bit ¢e veca baza zapamcenih pozicija i klju¢nih ideja. Problem kod pretvaranja
ovog nacina razmisljanja u kod je dvojake prirode. Prvo, bilo bi izuzetno teSko pretociti
sve ideje jednog velemajstora u racunalni kod zbog izuzetno velikog broja ideja, i drugo,
ljudi Cesto odredene ideje primjenjuju i u ”sli¢nim” pozicijama, a iznimno je teSko odrediti
Sto znaci da su dvije pozicije slicne. Zbog toga su evaluacijske funkcije kod racunala
fokusirane viSe na materijal (broj 1 jacina figura na ploci) i staticke pozicijske elemente,
dok se ”stvaranje ideja” realizira pretraZivanjem.

Promotrimo redom $to se sve uzima u obzir kod konstrukcije evaluacijske funkcije:

Materijalno stanje:

Materijalno stanje na plo¢i dominantan je faktor prilikom raunanja vrijednosti eva-
luacijske funkcije buduéi da jaki igraci Cesto mogu i jednog pjeSaka viska pretvoriti u
pobjedu. Postoje opée prihvacene vrijednosti figura u Sahu koje se skaliraju pomocu
pjesSaka: skakac ili lovac vrijede 3 pjeSaka, top - 5 pjeSaka, dama - 9 pjeSaka. Ove
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vrijednosti modificirane su u Sahovskim programima tako da su pomnoZene sa 100 kako
bi evaluacijska funkcija mogla vratiti vrijednost od npr. 0.5 ako je igra¢ bolji za “pola”
pjeéakaE] . Takoder, empirijski je utvrdeno i opée prihvaceno da je lovac malo jaci od
skakaca pa vrijednosti figura u raCunalnom Sahu izgledaju ovako: pjesSak-100, skakac-300,
lovac-325, top-500, dama-900, pri ¢emu 1 oznacava jednu stotninu pjeSaka (centipawn).
Materijalno stanje na plo¢i moZe se jednostavno izracunati pomocu sljedece funkcije:

M= Z(Bwi - B,)V;

gdje i = 0 znaci pjeSak, i = 1 skakac itd. B,,; oznacava broj bijelih figura tipa i, a By,
oznacava broj crnih figura tipa i, a V; je vrijednost figure tipa i.

Ako je M > 0, tada je materijalna premo¢ na strani bijelog. Ako vrijedi M < 0 znaci da
crni ima viSe materijala, a M = 0 znaci da je materijal jednak. Ovakvu stati¢nu evaluaciju
uce pocetnici kako bi viSe cijenili figure viSe vrijednosti. U praksi takva jednostavna
procjena materijala nije dovoljna jer se mora kombinirati s procjenom pozicijskih vrijed-
nosti opisanih kasnije u ovom poglavlju. Tipi¢an primjer su gambiti, otvaranja u kojima
jedna strana Zrtvuje pjeSaka iz pozicijskih razloga. U ovom kontekstu potrebno je paziti 1
na knjigu otvaranja jer postoje otvaranja poput kraljevog gambita u kojima bijeli Zrtvuje
ponekad i1 dva pjeSaka kako bi razvio inicijativu 1 pokuSao matirati crnog kralja. Ako
racunalo ima jednostavnu evaluacijsku funkciju i prerano napusti knjigu otvaranja, naci ¢e
se u loSoj poziciji 1 vrlo vjerojatno izgubiti.

Pozicijski faktori:

Postoji cijeli niz pozicijskih faktora koji su sastavni dio svake dobre evaluacijske
funkcije. Neki od njih ukljucuju:

e razvoj - razvoj lakih figura (lovaca 1 skakaca) je poZeljan Sto prije u partiji - poZeljno
je Sto prije rohirati kralja

e prostor - poZeljna je kontrola nad odredenim dijelom ploce (npr centrom tj. poljima
ed,d4,e51d5)

e mobilnost - penaliziraju se potezi koji dovode do pasivnih figura koje nemaju najSiri
moguci spektar kretanja ili se poti€u potezi koji figure dovode na mjesta s kojih imaju
viSe utjecaja. Tipicni primjeri ukljucuju topove na otvorenim linijama, lovacki par u
“otvorenim” pozicijama, penaliziraju se lovci kojima pjeSaci brane kretanje, itd.

YIgradi interpretiraju vrijednosti evaluacijske funkcije otprilike ovako:[-0.5,0.5] - podjednako,
[-1.5,-0.5] i [0.5,1.5] - bolje za crnog/bijelog, [-3,—1.5] i [1.5,3] - puno bolje za crnog/bijelog, i
[-1000,-3] i [3, 1000] - lagani dobitak za crnog/bijelog
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e sigurnost kralja - ukljuCuje brojenje napadaca (protivnickih figura u blizini kralja) i
obrambenih snaga (vlastitih figura u blizini kralja)

e pjesacki lanci - penaliziraju se dupli pjeSaci (pjeSaci na istoj liniji) , izolirani pjeSaci
(drugi pjeSak ih ne moZze braniti)

Gore opisani faktori su samo neki od parametara koji se nalaze u evaluacijskim funkcijama
modernih Sahovskih programa. Opisani faktori su stati¢ki i neovisni o poziciji pa njihovo
ispravno namjestanje zahtjeva izuzetnu paznju. Program Stockfish u svojoj evaluacijskoj
funkciji koristi stotinjak parametara medu kojima su: dinamicka vrijednost figura koja je
razli¢ita u srediSnjici i zavrSnici (vrijednost kralja u zavrSnici raste), procjena sigurnosti
kralja (ukljucuje brojanje napadaca i obrambenih figura), procjena vrijednosti pjesackih
lanaca, udvojenih pjeSaka i1 uznapredovalih pjeSaka itd. Procjena ukljucuje 1 razne aps-
traktne koncepte poput zarobljene figure, “viseCih” pjeSaka, te razne kombinacije bonusa
1 penalizacija za svaku vrstu figura poput bonusa za topove na otvorenim linijama, bonus
za skakacka “uporiSta” i sl. Vrijednosti svih parametara ove izuzetno kompleksne eva-
luacijske funkcije “ru¢no” su namjestene, ali je konac¢na evaluacija linearna kombinacija
parametara.

U vlastitom programu evaluacija se radi pomocu tablica polja s podeSenim vrijednostima
za svaku figuru (piece-square table), procjene zastite oko kralja, topova na otvorenim lini-
jama i mobilnosti figura, a vrijednosti parametara podesene su ru¢no. Vecina pozicijskih
faktora izracunata je pomocu bitboard pristupa. Za svaki potez generiraju se polja koja
odredena vrsta figura drzi pod kontrolom, te se prema tim poljima odreduje mobilnost,
zaStita oko kralja (pjeSacka zastita, blizina drugih figura i sl.).

2.4 Pretrazivanje

Pretrazivanje je izuzetno bitan dio svakog Sahovskog programa buduéi da racunalo nado-
mjesta ljudsku intuiciju pretraZzivanjem svih mogudéih pozicija do zadovoljavajuce dubine.
Pritom je takoder potrebno nekako rangirati poteze ¢emu sluze razne heuristike koje ¢u
kasnije opisati. Thompson [27] je utvrdio da Sahovski program koji trazi jedan potez dub-
lje od protivni¢kog programa dobiva u otprilike 80% partija za male dubine pretraZivanja
(3 do 8), dok je za vele dubine zabiljezen slabiji utjecaj na rejting. Pojava da se s du-
binom pretrazivanja smanjuje razlika u snazi programa (diminishing returns), predmet je
istrazivanja ve¢ 30 godina, a najnoviji rezultati ukljucuju ¢lanak Eda Shroedera [24]] koji
je utvrdio da je za prosje¢nu dubinu 11 i 12 razlika u snazi otprilike 130 Elo bodova.

Prilikom pretrazivanja prirodno se pojavljuje struktura stabla u kojem je korijen trenutna
pozicija na ploci, grane su legalni potezi, a ¢vorovi na dubini d su sve moguce pozicije nas-
tale nakon d odigranih poteza. Bududi da je Sah simetri¢na igra, igrac koji je na potezu Zeli
maksimizirati svoj dobitak, a njegov protivnik Zeli minimizirati dobitak prvog igraca Sto
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rezultira na¢inom pretraZivanja zvanim minimaks. Promotrimo na primjer sljedece stablo:

korijen - MAX na potezu

Slika 2.2: Minimaks pretraZivanje

U gornjem stablu ¢vorovi se pretrazuju prvo u dubinu slijeva na desno. Parne dubine su
oznacene s MAX (dakle trazi se maksimalni rezultat od navedenih) dok su neparne dubine
oznacene s MIN (trazi se najmanji rezultat jer bi to protivnik odigrao). Na pocetku se
promatraju ¢vorovi D i E koji predstavljaju konacna stanja tj. zavrSetak partije. 1z slike se
vidi da ¢vor C mora poprimiti vrijednost ¢vora D ili E , a budu¢i da se radi o MIN ¢voru
jasno je da bi protivnik sigurno birao manju vrijednost tj. 0.5. Analogno, prolaskom kroz
ostale ¢vorove, svakom ¢voru pridruZzujemo odredenu vrijednost vracajuci se s vece dubine
do korijena: Vrijednosti u ¢vorovima su tada redom:

B=MAX(C,F)=1, H=MIN(L,J)=0, G=MAX(H)=0, A=MIN(B,G,K)=0,
P=MIN(Q,R)=0.5, N=MAX(O,P)=0.5, L=MIN(M,N)=0, V=MINW,X,Y)=0,
T=MAX(V,U)=0.5, S=MIN(T)=0.5, korijen=MAX(A,L,S)=0.5

Vizualno to izgleda ovako:

korijen - MAX na potezu

Slika 2.3: Minimaks pretraZivanje-rjeSenje
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Ve¢ je prije spomenuto da je nemoguce na ovaj nacin pretraZivati od prvog poteza zbog
kompleksnosti Saha, pa je pocetno rjeSenje ukljucivalo pretraZivanje do odredene dubine
nakon cega bi se primijenila neka heuristicka evaluacijska funkcija. Sljedece poboljSanje
bilo je @ — 8 podrezivanje koje funkcionira po sljedeCem principu: podrezujemo kad god
se za neki ¢vor ustanovi da potezi ni u kojem slu¢aju ne mogu biti povoljniji od nekog veé
istrazenog poteza. [S] Ako su to potezi prvog igraCa, onda je to @ podrezivanje, ako su u
pitanju potezi protivnika, onda je to S podrezivanje.

Jednom kad se odredi vrijednost ¢vora A, poCinje pretraZivanje podstabla ¢vora L. Na-
kon $to je pronadena vrijednost ¢vora M, viSe nije potrebno pretraZivati daljnje grane jer
pretrazivanjem podstabla iz ¢vora N nece se dobiti bolji rezultat za MIN.

korijen - MAX na potezu

Slika 2.4: @ — 8 podrezivanje

U gore navedenim primjerima posluZzili smo se konacnim rezultatima Sahovske partije, ali
gotovo uvijek su vrijednosti ¢vorova izracunate pomocu evaluacijske funkcije. U tipi¢noj
Sahovskoj srediSnjici minimaks s @ — 8 podrezivanjem pretraZzuje otprilike dva puta korijen
broja ¢vorova standardnog minimaks algoritma. Zbog simetri¢nosti igre Saha (koliko je
prvi igrac bolji, toliko je drugi igrac€ 10Siji), u programu je implementirana drugacija vrsta
minimaks pretrazivanja, a to je negamaks. Prednost negamaksa je da se moze implemen-
tirati rekturzivno unutar jedne funkcije koristeéi ¢injenicu da je max(a, b) = —min(—a, —b)
za vrijednost poteza igraca.

Alfa-beta podrezivanje ovisi o redoslijedu poteza koji se pretrazuju, buduéi da ¢e se puno
viSe grana podrezati ako su Cvorovi sortirani. Knuth 1 Moore [10] pokazali su da je
minimalni broj ¢vorova potrebnih da bi se potvrdila minimaks vrijednost stabla iznosi
wlel + wlel — 1 gdje je w faktor grananja, a d dubina stabla. Dakle, dobro ugoden mi-
nimaks s @ — 8 podrezivanjem u isto vrijeme moze pretraziti dvostruko dublje od minimaks
pretrazivanja (slozenost w) uz preduvjet da dobro sortira poteze.
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Tablica 2.1: Usporedba broja pretraZzenih ¢vorova za razlicite inacice algoritma

Dubina Negamaks | Negamaks s @ — 8 podrezivanjem Negamaks SaT B o

podrezivanjem i sortiranjem
2 421 197 60
3 9323 2500 595
4 178220 26789 2758
5 2735952 205215 26545
6 34245254 1937524 92121
7 | Premalo memorije 8067433 762507

Slijedi opis nekih tehnika za ubrzavanje pretrage.

1. Transpozicijska tablica

U tablici se pamte rezultati proslih pretrazivanja kako bi se uStedjelo vrijeme. Ako je
neka varijanta vec bila istraZzena, tada se umjesto ponovnog pretraZivanja moze upo-
trijebiti samo ocjena varijante i potez koji je zapisan u tablici. U nekim slucajevima
moguce je da je ta vrijednost ujedno i najbolji potez Sto Ce rezultirati podrezivanjem
svih ostalih grana prilikom pretrazivanja. Svi rezultati istrazivanja potvrduju da je
ova tehnika klju¢na za smanjivanje broja pretraZzenih ¢vorova. Lazar [18] je za 6
poteza duboko stablo ustvrdio da se koriStenjem transpozicijske tablice pretrazuje
samo 5% c¢vorova koji bi se pretrazili bez nje. Strejczek [26] je za razne varijacije
dubine dobio da se koriStenjem transpozicijske tablice za 6 do 9 poteza, ovisno o
poziciji, broj pretrazenih ¢vorova smanjuje za 52%-95%. Transpozicijska tablica u
najjacim programima napravljena je kao konacna hash tablica u koju se vrijednosti
unose prema odredenom kljucu koji se raCuna iz pozicije. U vlastitom programu
transpozicijska tablica smanjila je broj ¢vorova za otprilike 30% S§to je ipak manje
od ranije zabiljezZenih rezultata, no moguce je da je tome razlog sortiranje ¢vorova i
maksimalno podrezivanje stabla pri cemu se gube ¢vorovi koji bi mogli biti sprem-
ljeni u tablici.

. Iterativno produbljivanje

Budu¢i da pretrazivanje do odredene dubine D traje, ideja je da se pretrazuje do
manje dubine d i onda se ta pretraga produbi za jedan potez pa za dva i tako dalje
dok se ne dode do dubine D. Prednost ovog pristupa je u tome da ako pretraZivanje
nije gotovo, program ne vraca neki nasumicni potez ve¢ najbolji koji je dobio u
zadnjoj iteraciji. Takoder se polazi od pretpostavke da ¢e u vecini pozicija najbolji
potez na dubini d ujedno biti i najbolji potez na dubini d + 1. Nedostatak koji se
Cesto istiCe je da se ista pozicija pretrazuje mnogo puta, no ono S$to oduzima najvise
vremena u pretraZivanju je upravo zadnja dubina do koje dolazi. Ako je Ny, = 354!
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gdje je N broj pretrazenih ¢vorova, 35 je broj legalnih poteza, a d je dubina stabla
pretrazivanja i

d
) 35d+1
Nl...d = 351 =
235 =

za d > 2 tada je omjer

Nia 1
= — ~ 3%
Ny 34 ’

Sto znaci da Ce sva pretrazivanja do dubine d Ciniti samo 3 % pretraZenih ¢vorova za
dubinu d + 1. Iterativno produbljivanje Cesto se koristi s kasnije opisanim MTD(f)
pretraZivanjem.

3. Ubojiti potez (killer move)

Ponekad je neki potez toliko dobar da se zbog njega ne pretrazuje vecina ostalih
¢vorova. Ideja heuristike ubojitog poteza je da se taj potez pamti jer bi mogao biti
dobar 1 u iduéem pretrazivanju. Prema Strejczekovim rezultatima, ubojiti potez sma-
njuje broj pretrazenih ¢vorova od 16% do 85% ovisno o poziciji. U vlastitom pro-
gramu nisu dobiveni toliko dobri rezultati buduci da se sprema samo jedan potez
(u ja¢im programima na svakoj dubini spremaju se tipi¢no dva ubojita poteza zbog
povecanja ucinkovitosti).

4. Pretrazivanje minimalnog okvira

Ideja ove heuristike je smanjivanje okvira [@,] do minimuma @ = § — 1. Ovaj
pristup ¢ini se besmislenim jer ¢e sigurno vratiti neki od rubova, ali ¢e se upravo
rubna vrijednost koristiti za podrezivanje velikog broja ¢vorova. Podvrste ovog pris-
tupa ukljucuju 2 popularna algoritma: Pretrazivanje principijelne varijante (PVS) i
MTD(f).

Pretrazivanje principijelne varijante koristi ¢injenicu da, ako imamo dobro pocetno
rangiranje poteza i prvo smo pretraZili najbolju varijantu, ostale varijante nije po-
trebno pretraziti u dubinu, veé sa smanjenim okvirom. Nije potrebno znati njihovu
pravu vrijednost, samo da nece biti bolji od prve pretraZzene varijante. Principijelna
varijanta pretrazuje se standardnim a — § algoritmom, a za ostale koristimo mini-
malni okvir. Ako je rangiranje poteza dobro, i pogodena je najbolja varijanta, ovaj
¢e algoritam znatno brZe vratiti vrijednost pozicije, a ako je poCetna varijanta bila su-
boptimalna, onda je vraena beta vrijednost i cijelo stablo se pretrazuje s proSirenim
okvirom. Ovaj algoritam Cesto se izjednacava sa negamaks pandanom zvanim Ne-
gaScout.

Algoritam MTD(f) [20] takoder koristi minimalni okvir kako bi naSao pravu vrijed-
nost. Na pocetku se, koristeci prosle iteracije, postavlja pocetna vrijednost i poziva
@ — f minimaks s minimalnim okvirom (@ = g — 1). Svakim pozivanjem MTD(f),
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vraéa se jedan od rubova koji se dalje koristi kao nova vrijednost za ponovno pos-
tavljanje okvira. MTD(f) se tipi¢no koristi u kombinaciji sa spremanjem vrijednosti
vec pretraZzenih ¢vorova kako bi se izbjeglo viSestruko pretraZivanje istog dijela sta-
bla. Uobicajeno je koristiti ovaj pristup u iterativnom produbljivanju koje garantira
konvergenciju prema stvarnoj minimaks vrijednosti. Zbog izuzetne brzine MTD(f)
je, uz Negascout, najraSireniji algoritam za pretraZzivanje u Sahovskim programima.

5. Tiho pretraZivanje (quiescence search)

Evaluacijska funkcija u obzir uzima staticke elemente pozicije Sto zahtjeva staticnu
poziciju za analizu. No Sto ako na kraju pretraZzivanja dolazi do pozicije u kojoj je
crni Zrtvovao topa, ali ¢e u drugom potezu uzeti bijelu damu? Sama evaluacijska
funkcija tu ¢e poziciju ocijeniti kao bolju za bijelog (ima topa vise) i dodijeliti joj
najvecu vrijednost jer ne “vidi” potez dalje. Zbog problema horizonta nije dovoljno
samo pretrazivati stablo do odredene dubine, ve¢ je potrebno u zavr§nim ¢vorovima
razmotriti joS koji potez dublje ako ima forsiranih poteza (Sah, uzimanje figure 1 sl.).
Ideja tihog pretraZivanja je u svim ¢vorovima doci do pozicije u kojoj nema forsiranih
poteza poput uzimanja figure i onda primijeniti evaluacijsku funkciju na tu “tihu”
poziciju. Bududi da se tiho pretraZivanje poziva na listovima (leaf nodes), potrebno
je nekako ograniciti eksponencijalni rast broja ¢vorova koje ¢e ona pretraziti.

Osim navedenih poboljsanja, najbolji Sahovski programi koriste joS mnoge druge poput
null move heuristike, redukcija i ekstenzija (dublje pretrazivanje varijanti kad je npr. kralj
u Sahu), napadackih 1 obrambenih obrazaca, slabih i jakih polja i sl. Svaka od opisanih teh-
nika pridodaje od 10 do 100 Elo bodova Sahovskom sustavu, ali zahtjeva mnogo vremena
za implementaciju.

2.5 Vlastiti program

U sklopu istrazivanja nacina rada modernih Sahovskih sustava implementirane su neke od
gore spomenutih tehnika i napravljena je vlastita inaica programa za igranje Saha. Fokus
prilikom istrazivanja i implementacije bio je na heuristikama koje poboljSavaju evaluaciju
1 na razli¢itim metodama pretraZivanja stabla.

Reprezentacija ploce, poteza i pravila
Program je napisan u programskom jeziku Python, a implementaciju ploCe i poteza

preuzeta je od programa Sunfish [4]. Sahovnica je implementirana kao polje od 120
memorijskih lokacija u obliku 12x10 ploce, kao na donjoj slici.
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10 1 12 13 14 15 16 17 18 19
8 20 21 23 25 27 29
7 30 31 32 3 35 36 37 38 39
3 40 a1 43 45 a7 49
5 50 52 54 56 58 59
4 60 61 :::af%a::: 63 :::af%;::: 65 :::affe::: 67 :::6::9111 69
3 70 72 74 5 76 78 79
2 80 81 & 83 : sa : 85 87 8 89
1 90 21 92 23 94 25 % 37 98 99

100 101 102 103 104 105 106 107 108 109

110 111 112 113 114 115 116 117 118 119

Slika 2.5: Reprezentacija ploce u vlastitom programu

Ovakva implementacija omogucava jednostavnu provjeru legalnosti poteza (ako je
zadnja znamenka jednaka 0 ili 9, ili je broj manji od 20, ili je broj veéi od 99, polje nije
na ploci). Zatim je definiran smjer kretanja na sljedeci nacin: kretanje u smjeru “’sjevera”
(prema gore) jednako je promjeni polja za -10, analogno za jug +10, kretanje na istok
je pomicanje za jedno polje desno pa se lokacija mijenja za 1, a lijjevo za -1. Nakon
toga definirani su svi moguéi smjerovi kretanja svih figura, npr. za damu su smjerovi
N,S.E,W,N+E,N+W,S+E,S+W. Za razlikovanje boje figura koriste se velika i mala slova
pa su velikim slovima oznacene vlastite figure. Pravo na rohadu i en passant provjeravaju
se prilikom generiranja poteza, isto kao i promocija pjeSaka. Implementiran je i bitboard
pristup kao “rjecnik” vrsta figura gdje je za svaku figuru spremljena lista od 120 polja
ploce pri ¢emu su s 1 oznafena polja koja ta figura brani/napada, a polja na kojima
se nalaze figure oznaCena su velikim tiskanim slovima. Za svaku poziciju bitboard se
generira iznova jer je trenutno lakSe “procitati” stanje na plo¢i nego aZurirati postojeci
bitboard nakon odigranog poteza. Ovaj pristup moze se optimizirati ako se implementira
funkcija vracanja poteza (takeback move).

Osim generiranja same plocCe, potrebno je napraviti objekt koji ¢e reprezentirati poziciju
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sa svim njenim karakteristikama. U vlastitom programu pozicija se sastoji od sljedecih
parametara: ploca, vrijednost (rezultat evaluacijske funkcije za tu poziciju, pocetno
postavljen na 0), zastavice s pravima na rohadu za crnog i bijelog, zastavica za en passant
te redni broj poteza (koristan kod odredivanja strane koja je na potezu). Unutar te klase
definirane su razne funkcije poput generatora poteza, rotiranja ploce, “praznog” poteza
(null move) 1 odigravanja poteza. Generator poteza podrazumijeva kretanje niz svaki
prethodno definirani smjer kretanja (N,W,E,S) za svaku figuru tako dugo dok je figura
unutar granica ploCe, ne preskace drugu figuru (osim skakaca) i ne okupira njeno mjesto
(ako nije u pitanju uzimanje). Uz to je joS potrebno provjeravati pravo na rohadu, en
passant pravilo i promociju. U programu Sunfish definirano je da se pjeSak na osmom redu
automatski promovira u damu, Sto je popravljeno, buduci da u nekim (izuzetno rijetkim)
pozicijama promoviranje u damu nije najbolji potez.

Slika 2.6: Primjeri korisnosti promocije u figuru razli¢itu od dame

Navedene pozicije su poznata zamka u otvaranju u kojoj je najbolji potez za crnoga
uzimanje pjeSakom skakaca i pretvaranje u skakaca (fxgl=N+) i kraj poznate studije gdje
bijeli dobiva potezom promocijom u topa (c8=R) jer promocija u damu samo remizira.
Umyjesto automatske pretvorbe, program pokrece 4 pretrage dubine 3 s razli¢itim figurama
u koje se pjesak moze promovirati (lovac, skakac¢, top i dama) i vraca figuru za koji je
traZenje dalo najbolji rezultat. Program je testiran na gore prikazanim pozicijama i u obje
je pronasao najbolji potez. Ovakva implementacija ipak nije prakti¢na jer ¢e u velikoj
vedini slucajeva prilikom promocije dama predstavljati najbolje rjeSenje. Moguéa izmjena
je pretrazivanje promocije u damu 3 poteza u dubinu i odredivanje njene vrijednosti. Ako
vrijednost tog poteza bude manja od neke fiksne vrijednosti (npr. 1000 - vrijednost jedne
dame), tada se pretrazuje stablo s promocijama u druge figure. Prema sluZzbenim pravilima
FIDE [11] nakon treeg pojavljivanja jednake pozicije na plodi partija se proglasava
remijem, Sto je takoder implementirano u programu. Svaki odigrani potez sprema se u
rjecnik kao kljuc, a broj ponavljanja kao vrijednost.
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Evaluacijska funkcija

Evaluacijska funkcija u obzir uzima materijal prema sljedecoj skali: pjesak - 100,
skakac¢ - 280, lovac - 320, top - 480, dama - 930, kralj - 60000. Za svaku vrstu figura
definirane su vrijednosne tablice (piece-square table) s nagradom/penalizacijom za svako
polje na ploci. Od ostalih faktora, implementirane su funkcije koje raCunaju zastitu oko
kralja, bonusi za topove na otvorenoj liniji i bonusi za mobilnost. Konacna evaluacijska
funkcija je linearna kombinacija svih parametara sa teZinskim faktorima odredenim iz
iskustva. Dobivena evaluacijska funkcija izgleda ovako:

heur ewval (pos,movel) :
our bithoard=init_bithoard
opponent bithoard=init bhithoard
our bitbhoard=update_bitboard(our hithoard, pom pos)
rooks=rook _on opfile{our bithoard)
opponent bithoard=update bithoard{opponent bithoard,pos.rotate(] ]
defense score=defense (our hithoard, opponent bithoard)
mobil=mobility (pos,movel)

pos.score*0. 9+defense score*d. Z2-+molbil+rooks

Slika 2.7: Evaluacijska funkcija

Sve navedene funkcije koriste bitboard pristup. Veéi broj parametara evaluacije bio
bi poZeljan, ali bi usporio program. Interesantan nain zaobilaska ovog problema je
koriStenje “lijene” evaluacije (lazy evaluation) kod koje se vrijednost poteza do zadnje
pretrazene dubine raCuna pomocu jednostavne evaluacije (npr. samo materijal) dok se
vrijednost listova racuna pomocu proSirene evaluacije.

Pretrazivanje

Za pretrazivanje se mogu koristiti dva pristupa: negamaks pretraZivanje s @ — 8 po-
drezivanjem ili MTD pretrazivanje s inkrementalnim produbljivanjem koje unutar sebe
poziva negamaks. Budu¢i da MTD konvergira brze prema pravoj vrijednosti minimaksa
ako je pocetna vrijednost bila blizu stvarnoj, konac¢ni rezultati za zadnje dvije pretraZene
dubine se pamte u posebnoj varijabli. Potrebno je pamtiti dvije vrijednosti jer se za vece
dubine vrijednost na neparnoj dubini, kad je zadnji potez igracev, 1 parnoj dubini, kad
je zadnji potez protivnikov, znatno razlikuju (u vecini slucajeva otprilike za vrijednost
jednog pjeSaka). Vrijeme predvideno za pretraZivanje svakog poteza je 10 sekundi, a u
tom vremenu program tipicno pretrazi do dubine 7. Unutar pretraZivaca potezi se rangiraju
prema vrijednosti evaluacijske funkcije $to osigurava optimalan redoslijed pretrazivanja i
najveci broj podrezivanja.
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negamax (pos, alpha,beta, depth, root) :

depth==0:

gquiescence (pos, move)
moves=sorted (pos.gen_moves (), key=pos.eval, reverse= i
best_wvalue=-INFINITY

move MmovVeSs:

value=—-negamax (pos.move (move) , -beta, —alpha,depth-1, i

best_wvalue=max (value,best_value)

alpha=max (alpha, value)

alpha>=beta:

best_wvalue

Slika 2.8: Negamaks algoritam s @ — 8 podrezivanjem

mtd (self, pos):
depth range (1, 1000):
lower, upper = -MATE UFFPER, MATE UFPER
lower < upper:
beta=max (g, lower+l)
g = self.negamax with memory (pos, beta-1l,beta, depth)

g<beta:
UppeEr = g
gr=heta:
lower = g

g = self.negamax with memory (pos, lower-1, lower,depth)

Slika 2.9: MTD algoritam s produbljivanjem

Najbolji potez Cita se iz transpozicijske tablice na kraju pretrage. Implementirane su dvije
transpozicijske tablice, jedna koja Cuva potez, a druga koja Cuva rezultat. Umjesto hash
tablice koriSten je poseban tip podataka slican rjecniku, pri cemu je klju¢ za spremanje u
slucaju poteza samo pozicija (string koji reprezentira plocu), a u slucaju vrijednosti po-
teza klju€ je uredena trojka (pozicija, dubina, korijen). Za pretragu listova koristi se tiho
pretraZivanje koje uzima u obzir sve moguce izmjene figura. Zbog eksponencijalnog rasta
broja ¢vorova koje je potrebno provijeriti za tiho pretrazivanje, ono se provodi samo na
principijelnoj varijanti (prvoj koja se pretrazuje). Osim ovih heuristika koristi se i ubojiti
potez koji se takoder uzima iz transpozicijske tablice. Implementirana je i pretraga po vje-
rojatnosti opisana u idu¢em poglavlju.

Interakcija s korisnikom preuzeta je od programa Sunfish i djelomi¢no modificirana za
podrZavanje dodatnih opcija poput spremanja bitboardova i provjeravanja remija. Dobi-
veni Sahovski program jos uvijek ne odgovara svim specifikacijama potrebnim za sluzbena
natjecanja i ostvarivanje Elo rejtinga pa joS uvijek nema sluZzbeno odredenu snagu, ali pro-
cjenjujem da je u rangu jaCeg amaterskog igraca.



Poglavlje 3

Automatizacija u modernim sustavima
za igranje Saha

3.1 Automatizirano podeSavanje parametara
evaluacijske funkcije

Vecina danaSnjih Sahovskih programa koristi se nekom vrstom minimaks pretrazivanja s
naglaskom na brzom podrezivanju ¢vorova i evaluacijskoj funkciji koja Sto bolje ocjenjuje
stanje na ploci u zavrSnim ¢vorovima. Buduci da su najbolji algoritmi za pretrazivanje
poznati ve¢ dvadesetak godina, veCina programera Sahovskih programa fokusira se na pa-
rametre evaluacijske funkcije i podeSavanje njihovih teZina Sto je izuzetno zahtjevan po-
sao. Prema Schaefferu [14], izbor komponenata i pripadnih teZina u evaluacijskoj funkciji
najtezi je i vremenski najzahtjevniji posao prilikom konstrukcije dobrog Sahovskog pro-
grama. Zbog toga su se neki programeri odlucili pokuSati automatizirati proces trazenja op-
timalnih parametara evaluacijske funkcije. Jedan od takvih pokuSaja bilo je koriStenje ge-
netskih algoritama za raCunanje vrijednosti parametara. Genetski algoritmi nazvani su tako
jer simuliraju evoluciju vrsta koristeci se evolucijskim pravilom o preZivljavanju najjacih.
Svi genetski algoritmi koriste se istom shemom:

24
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Generiraj inicijalnu
populaciju

Y

h 4

Odredi dobrotu populacije

Koristi evolucijske mehanizme
(mutacija/crossover)

A b d

QOdaberi najbolie

T Ne Zadovoljen kriterij
zaustavijanja?

Da

|

Kraj evolucije

Slika 3.1: Shema genetskog algoritma

Parametri evaluacijske funkcije mogu se reprezentirati jednim nizom bitova i na pocetku
evolucije inicijalizira se mnogo takvih nizova s nasumi¢nim vrijednostima. Tada sve
jedinke medusobno igraju partiju Saha i pobjednici se uzimaju u sljedecu generaciju (uz
obavezne faktore poput mutacije 1 crossovera), i tada ponovno zapocinje proces trazenja
najboljeg pojedinca u generaciji. David, van den Herik i Koppel [8] dokazali su da je
ugadanje parametara na ovaj nacin pojacalo snagu racunalnog programa, a evaluacijske
funkcije dobivene na ovaj nacin ponekad su odskakale od propisanih” vrijednosti (npr.
pjesak=100, skaka¢=520, lovac=570, top=824, dama=1710). Najbolja evaluacijska
funkcija ovih autora vrednovala je damu kao 17 pjeSaka tj. umanjila je vrijednost pjeSaka
na pola njegove “standardne” vrijednosti, dok su relativni omjeri ostalih figura ostali
priblizno jednaki standardnim. UnatoC interesantnim rezultatima, pokazalo se da taj
pristup zahtjeva previSe vremena za veci broj parametara, te da su vrijednosti parametara
bile losije od paZljivo pogodenih ru¢no unesenih vrijednosti.
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Sljede¢a metoda korekcije tezine parametara koristi se u programu Stockfish 1 na-
zvana je Stockfish tuning method [15]. Implementacija ovog nacina prilagodavanja
parametara nije matematicki korektna, ali digla je Elo rejting programa Stockfish za 50-ak
bodova. Na pocetku procesa pretpostavi se da su vrijednosti varijabli koje se Zele korigirati
otprilike to¢ne do na neki mali faktor 6 (odabran na temelju iskustva). Razli¢ite inacice
programa tada igraju partije, pri cemu se vrijednosti varijabli razlikuju za 6 od “stare”
vrijednosti (kod jedne verzije za +9, kod druge za —¢). Nakon odigranog meca korigiramo
vrijednost varijable ovisno o pobjedniku (i uz neki korekcijski faktor, kod Stockfisha to
je 0.0002 ) i ponovimo proces. Tvorci Stockfisha koristili su varijabilan 9, istovremeno
korigiranje viSe varijabli i 30000 — 100000 superbrzih partija kako bi korigirali vrijednosti
figura. Problem ovog pristupa je u tome Sto ne konvergira, ve¢ ga je potrebno zaustaviti u
’pogodnom” momentu.

Treci pristup korigiranja tezinskih parametara evaluacijske funkcije koristio se vrstom
podrZzanog ucenja, konkretnije TD (temporal difference) ucenjem. Neka je S skup svih
mogucih pozicija u igri Saha, i1 igru Cini niz poteza u nekim trenutcima u vremenu
t =1,2,...,n. U trenu ¢ igra€ ima poziciju x, € S, 1 na raspolaganju poteze A, (skup
svih legalnih poteza u poziciji x, ). Odabravsi potez a € A, 1 odigravsi ga, dovodi se u sta-
nje x,1 S vjerojatnosti p(x;, x,.1,a) . Na kraju partije igra¢ dobiva nagradu (1 za pobjedu,
0 zaremi i -1 za poraz). Pretpostavimo da je partija trajala N poteza i neka r(xy) oznaava
nagradu. Ako pretpostavimo da igra¢ koristi odredenu strategiju opisanu funkcijom a(x) za
igru u trenutnom stanju x, tada je njegova ocekivana nagrada iz svakog stanja x € S dana
formulom:
J'(x) = Eqor(xy)

, pri ¢emu je oCekivanje vezano uz vjerojatnosti p(x;, x;41, a(x;)). Za vrlo velike prostore S
nije moguce izraCunati J*(x) za svaki x, pa funkciju aproksimiramo koriste¢i parametarsku
funkciju J : § x R¥ — R, pri ¢emu pretpostavljamo da J ima parcijalnu derivaciju po
parametrima w = (wy, wy, ..., w,). Cilj je pronaci vektor w koji minimizira greSku izmedu
aproksimacije J i J*. Neka je xi, ..., xy niz stanja u partiji. Za dani vektor w definiramo
temporal difference

d, = j(-xt+17 w) — f(x,, w)

. Temporal difference d;, mjeri razliku izmedu predvidenog rezultata funkcije J’ u trenut-
cimat+ 11t Za J* vrijedi sljedeCe svojstvo:

Ex,+1|x,[~]*(xt+l) - J*(xt)] = O

, pa bi za dobru aproksimaciju J trebalo vrijediti da je E,,_,|,,d; blizu 0. Zbog lak3e notacije
pisat ¢emo J'(xy,w) = r(xy) , pa je zadnja temporal difference jednaka dy_; = J(Cxy, w) —



POGLAVLIJE 3. AUTOMATIZACIJA U MODERNIM SUSTAVIMA ZA IGRANJE
SAHA 27

J(xn_1,w) = r(xy) — J(xy_1, w). Evaluacija se radi na listovima stabla pretrazivanja, i u
skladu s tim program podeSava vektor w prema formuli:

N-1 N-1

wi=w+a Z VJ(x, w)[ Z /lj_’d,]

=1 j=t

, pri ¢emu je VJ(-,w) vektor parcijalnih derivacija funkcije J’, a je parametar koji kon-
trolira uenje, a 4 € [0, 1] oznaCava parametar koji odreduje doseg gledanja unatrag. Za
A = 0, vektor parametara se prilagodava tako da funkcija J(x;, w) bude $to blize funkciji
J(x.41,w), dok za A = 1, vektor parametara namjesta se tako da funkcija J(x,, w) bude blizu
kona¢nom stanju. Buduci da gotovo svi Sahovski programi koriste neku vrstu minimaks
pretrazivanja s heuristikama za ubrzavanje, a za procjenu heuristicku evaluacijsku funkciju
koja je veéinom linearna (dakle pogodna za parcijalne derivacije), ideja ovog pristupa je
primijeniti gornju formulu na $ah koriste¢i sljedeée: J,(x, w) oznacava evaluacijsku funk-
ciju za stanje x dobivenu primjenom J(-, w) na listove minimaks stabla na dubini d. Ovaj
postupak nazvan je TDLeaf(1) i preuzet je od Baxtera, Tridgella i Weavera [6] koji su,
koristeci ovaj pristup s parametrima A = 0.7 1 @ = 1, uspjesSno pokazali primjenu TD(Q) al-
goritma u Sahovskom sustavu KnightCap. Dakle, u konkretnoj partiji, u odredenom stanju
x minimaks pretrazivanjem pretraZilo bi se stablo do dubine d. Tada bi promatranjem pro-
mjene evaluacije kroz d poteza izraCunali pogresku za pocetnu poziciju koristeéi se pritom
razli¢itim tezinama (pogreska na dubini jedan znacajnija je od pogreske na dubini 6). Po-
grefka na dubini d opéenito se mnoZi s tezinskim faktorom A¢. TeZinski vektor programa
KnightCap ukljucivao je 1468 komponenti od kojih su sve osim materijalne vrijednosti
figura bile inicijalizirane na 0 1 podeSavane strojno. Ova implementacija pokazala se iz-
uzetno uspjeSnom i KnightCap je nakon 1000 odigranih partija na internetskom serveru
postigao jacinu internacionalnog majstora (rejting 2400). Jedini problem predstavljalo je
mnoStvo parametara koji su usporavali evaluacijsku funkciju i time smanjivali dubinu do
koje je KnightCap mogao pretrazivati. Ova tehnika ucenja pojacavanjem ostala je popu-
larna i uspjesno je primijenjena u Sahovskim sustavima opisanim u idu¢em poglavlju.

3.2 Strojno ucenje i njegove primjene u racunalnom Sahu

U ovom poglavlju ukratko se opisuju najnoviji programi koji se, koristeci strojno ucenje,
polako priblizavaju vode¢im Sahovskim programima. Oba opisana programa rade najbolje
koristeci vise GPU-ova i viSe TPU-ova i paraleliziranim bibliotekama pa nije bilo moguce
istraziti njihovo ponasanje. Takoder, trenutno joS nisu poznati detalji programa Alphazero.
Prvi opisani program je Giraffe, autora Matthewa Laia [16], koji se isklju¢ivo oslanja na
TD ucenje 1 igru protiv samog sebe. U zadnjem paragrafu ukratko je opisan pocetak novog
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poglavlja u racunalnom Sahu koje je zapocelo u prosincu mec¢om AlphaZero protiv Stoc-
kfisha. U tom mecu AlphaZero je uvjerljivo dobio najjaci Sahovski program na svijetu,
Stockfish , nakon samo 4 sata uCenja igranjem protiv samog sebe.

Sahovski program Giraffe

Prvi sustav otvorenog koda koji je u potpunosti odbacio klasi¢nu pretragu i fokusirao se
iskljucivo na primjenu strojnog ucenja za igranje Saha bio je Giraffe, konstruiran od strane
Matthewa Laia 2015. godine. Prilikom konstrukcije evaluacijske funkcije koja ée ispravno
procijeniti vjerojatnost dobitka igraca, bilo je potrebno konstruirati dobru bazu znacajki
koja Ce predstavljati poziciju (mobilnost, napadacki i obrambeni obrasci, materijal i sl. ).
Za identifikaciju tih znacajki trenirane su neuronske mreZe kako bi Sto bolje predvidjele
Stockfishov sljedeci potez u 5 milijuna partija, pri cemu je veca preciznost nagradivana”.
Na kraju ovog procesa dobivene su 363 bitne znacajke koje omoguéavaju neuronskoj mrezi
da nauci koncepte poput centralizacije skakaca i lovaca, okupiranje centra, jacine topa na
sedmom redu i sl. Koriste¢i se gore opisanim TD postupkom i metodama za gradient
descent, neuronska mreza koriStena za evaluaciju u 72 sata treninga na 2x10 jezgrenom
Intel Xeon procesoru, dostigla je razinu internacionalnog majstora i po pozicijskim karak-
teristikama dominira nad mnogo jac¢im Sahovskim programima. Osim ovog novog pris-
tupa evaluacijskoj funkciji, Giraffe koristi i drugaciju vrstu pretrazivanja - probabilisticka
stabla. Umjesto standardnog pretrazivanja do odredene dubine, kao parametar za prekid
pretraZivanja koristi se vjerojatnost tog ¢vora da bude dio principijelne varijante. Prilikom
pretrage potomaka odredenog ¢vora mora vrijediti da je zbroj svih vjerojatnosti potomaka
jednak vjerojatnosti roditelja, a na pocetku se ne preferira ni jedan ¢vor (tj. svi imaju
jednaku vjerojatnost). U vedini sluCajeva pretraga po vjerojatnosti pretrazit ¢e skoro sve
iste ¢vorove kao i standardni minimaks, ali u varijantama kod kojih je dio stabla reduciran
pretraZivanje po vjerojatnosti traZiti ¢e dublje od standardnog minimaks pretrazivanja.
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Slika 3.2: Usporedba algoritama pretrazivanja
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gleda dublje (ako je moguce do trenutka kad viSe nema forsiranih poteza), dok se varijante
s ve¢im faktorom grananja razmatra do manje dubine. Rezultati Laia [16] pokazuju da je
razlika vidljiva (26 + 12 rejting bodova) i da probabilisticko stablo predstavlja prirodniju
alternativu pretrazivanju u dubinu. Implementacija takvog stabla ne zahtjeva veliku modifi-
kaciju postojeceg koda, dovoljno je postaviti konstantu za dubinu pretrage po vjerojatnosti
1 umjesto parametra dubine proslijediti vjerojatnost nekog ¢vora koja se odreduje brojaCem
mogucih poteza u svakoj poziciji. Ovakvo pretraZivanje izuzetno je korisno u zavrsnici,
kad je broj figura reduciran, a broj mogucih poteza smanjen, ili prilikom forsiranog ma-
tiranja (ili napada na kralja), kad vecina poteza podrazumijeva Sahiranje. Kombinacija
“normalnog” pretraZivanja i pretraZivanja po vjerojatnosti takoder predstavlja interesantan
pristup. Ako se u nekoj grani stabla pojavi ’forsirana” varijanta (npr. do 5 mogucih po-
teza), smisleno je dalje prijeci na pretraZivanje po vjerojatnosti buduéi da je vjerojatno u
pitanju neka izmjena ili Sahiranje kralja pa je smisleno pokusSati pretraZiti Sto dublje.

Za verziju vlastitog programa koja koristi pretraZivanje po vjerojatnosti, pocetni ¢vor (ko-
rijen) imao je vjerojatnost 1, a na svakoj dubini vjerojatnost posjeivanja svakog ¢vora
raCunala se kao omjer vjerojatnosti roditelja i broja ¢vorova na toj dubini. Kriterij za za-
ustavljanje bio je broj 10~® koji je odreden eksperimentalno (za veée veli¢ine pretraZivanje
traje predugo, za manje nije dovoljno precizno). U sljedeéoj tablici usporedeno je vrijeme
1 brzina pretraZivanja za sve tri inaCice Sahovskog programa.
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Tablica 3.1: Usporedba nekih kriterija razlicitih verzija Sahovskog programa

Prosjecna vrijednost

Broj pretrazenih ¢vorova (n) 1583180

Pretrazivanje po vjerojatnosti Vrijeme (s) 30,97
Brzina (n/s) 49550,69

Broj pretrazenih ¢vorova (n) 743885

Negamaks pretraZivanje dubina 6 Vrijeme (s) 13,47
Brzina (n/s) 53160,3

Broj pretrazenih ¢vorova (n) 3198683

Negamaks pretrazivanje dubina 7 Vrijeme (s) 56,86
Brzina (n/s) 53581,13

Iz tablice se vidi da je brzina pretraZivanja negamaks inacica programa ipak malo brza od
pretrazivanja po vjerojatnosti. Prosjecni broj pretraZzenih ¢vorova najvazniji je parametar
jer govori koliko je duboko program pretraZio stablo. Prema tom kriteriju, negamaks du-
bine 7 trebao bi biti najjaci program od ove tri verzije zato jer pretrazuje puno vise ¢vorova.
Prilikom testiranja verzije s vjerojatnosnim stablom, odigrana su dva meca od 6 partija pro-
tiv obje negamaks verzije. Rezultati meceva zapisani su u sljedecoj tablici:

Tablica 3.2: Rezultati meCeva razlicitih inafica programa

Verzija pretrazivanja po vjerojatnosti
Negamaks verzija, dubina=6 2-4
Negamaks verzija, dubina=7 5-1

Jasno je da je od navedene tri inaCice negamaks pretrazivanje do dubine 7 uvjerljivo najjaci
program, buduci da pretrazuje puno viSe ¢vorova, ali mu je zato potrebno i najvise vremena.
PretraZivanje po vjerojatnosti ¢ini se boljim nainom pretraZivanja, no tesko je ispravno
podesiti prag tako da ono bude zaista usporedivo s negamaks pretraZzivanjem do odredene
dubine (u ovom slucaju verzija koja pretraZzuje po vjerojatnosti bi vjerojatno bila slicna
“negamaksu 6.5). U zavrSnicama partija pretraZivanje po vjerojatnosti uistinu daje brze
rezultate, ali kod npr. samog matiranja kralja (kad je na raspolaganju samo 1 ili 2 poteza),
oba su naCina pretrazivanja jednako dobra jer i negamaks pretraZzivanje brzo dolazi do
velike dubine.

Sahovski program AlphaZero

U Sahovskom svijetu, 6. prosinca 2017., munjevitom se brzinom prosirila vijest o novom
najjacem Sahovskom racunalu, AlphaZero, koje je deklasiralo program Stockfish pobije-
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divsi ga rezultatom 64-36, bez poraza. Ovaj rezultat mnogi smatraju najvecim dosegom
u Sahovskoj povijesti jo§ od meca Kasparov-Deep Blue, a uzevsi u obzir da funkcionira
na drugaciji nac¢in od gotovo svih Sahovskih programa na svijetu, program AlphaZero
odmah je pobudio veliki interes Sahovske publike. Algoritam je produkt tvrtke DeepMind,
otkupljene od strane Googlea 2014. godine, a njegov “predak” je sad ve¢ nadaleko poznat
program AlphaGo, koji je u ozujku 2016. godine pobijedio svjetskog prvaka u Go-u
Leea Sedola rezultatom 4-1. Program AlphaGo koristio se neuronskim mreZama koje su
bile trenirane nadziranim ucenjem, pomocu partija najjacih ljudskih igraca, i podrZanim
ucenjem igrajuéi sam protiv sebe. Manje je poznato da je tijekom iste godine objavljen
rad [9] u kojem se predstavlja AlphaGo Zero, novija verzija programa AlphaGo, koja
koristi isklju¢ivo podrzano ucenje. AlphaGo Zero je u mecu dobio AlphaGo 100-0 1
pritom pokazao mnoge nove Go strategije kojih se nije dosjetio ni jedan ljudski igrac.
Svi ovi rezultati izuzetno su znacajni jer je DeepMind tim pokazao da je podrzano ucenje
(reinforced learning) igrom protiv samog sebe , uz dovoljno vrijeme za treniranje, bolje od
nadziranog ucenja koriStenjem partija ljudskih igraca. AlphaGo Zero koristio se sa samo 4
TPU-a (tensor processing unit), dok je originalni AlphaGo bio distribuiran na viSe masSina
1 koristio ukupno 48 TPU-a.

Nakon ovih, veoma znacajnih rezultata, DeepMind tim je odlu¢io modificirati Alp-
haGo Zero program u jedinstveni algoritam AlphaZero koji, neovisno o vrsti igre (tako
dugo dok je to igra za dva agenta sa savrSenim informacijama), krece od osnovnih pravila
1 kroz podrzano ucenje poboljSava svoju igru [25]. AlphaZero koristi duboku neuronsku
mrezu (deep neural network) koja kao ulazni argument uzima poziciju s , a vraa vektor
vjerojatnosti p s komponentama p, = P(als) za svaki potez a, i skalarnu vrijednost v koja
predstavlja ocekivani rezultat z iz pozicije s, v = E[z|s]. Umjesto minimaks pretraZivanja,
koristi se pretrazivanje stabla koriste¢i Monte Carlo metode [21]. Za svaki potez stablo
se pretraZuje nasumicnim generiranjem niza mogucéih scenarija i raCunanjem srednje
vrijednosti tog poteza u svim scenarijima u kojima se pojavljuje. Pritom se preferiraju
potezi koji joS nisu isprobani, Cija je vjerojatnost pojavljivanja veéa, i potezi za koje
heuristicka evaluacijska funkcija daje bolji rezultat. Parametri neuronske mreze koja
evaluira poziciju treniraju se na ovaj nacin 1 na kraju partije budu korigirani tako da se
minimizira greSka izmedu ocekivanog rezultata i ostvarenog rezultata. Za treniranje je
koristeno 5000 TPU-ova za generiranje igara i 64 za treniranje mreZza. Ve¢ u fazi uenja
program je redovito igrao meceve protiv Stockfisha, i nakon 4 sata ufenja nadmasio je
Stockfishovu razinu igre. Zatim je, nakon 9 sati treniranja i 44 milijuna odigranih trening
partija, zavrSna verzija programa AlphaZero odigrala me¢ protiv Stockfisha.

Uvjeti odigravanja meca bili su neobicni: jedna minuta po potezu, Stockfish nije
smio koristiti knjigu otvaranja ni tablebase, ali je na raspolaganju imao 64 CPU dretve i
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hash tablicu od 1 GB. Osim samog rezultata, AlphaZero je kroz igru doSao do zanimljivih
otkrica za sve Sahiste: program je iznova “otkrio” neka od najce$c¢ih otvaranja (ljudima
su trebala stoljeca da ih usavrsSe) i tijekom treninga odbacio neka od njih. Ova saznanja o
kvaliteti nekih otvaranja, iako preliminarna, zasigurno ¢e imati dugoro¢ne posljedice na
Sahovski svijet, pogotovo na svjetsku elitu. Prema programu AlphaZero, najbolji potez
za bijelog je 1.c4 (Englesko otvaranje), koje biljezi rast popularnosti u zadnjih desetak
godina u odnosu na 1.d4 (igra Daminim pjeSakom). Druga Cesto igrana otvaranja poput
Kraljeve indijske obrane, Francuske obrane i Caro-Kanna pokazala su se neucinkovitima
protiv programa takve jacine.
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Slika 3.3: Broj partija i rezultati programa Alphazero u raznim Sahovskim otvaranjima
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U ¢lanku je priloZeno 1 10 oglednih partija Stockfisha protiv AlphaZeroa, koje su takoder
zanimljive. Moje je osobno miSljenje da AlphaZero igra Sah na mnogo “’ljudskiji” nacin,
Cesto zrtvujuéi materijal za dugotrajne pozicijske faktore. Ovaj aspekt posebno je zanim-
ljiv jer je u vecini Sahovskih sustava materijal dominantna komponenta evaluacijske funk-
cije, dok se svi ostali parametri Cesto podcjenjuju. Takoder, AlphaZero bolje koristi neke
strateSke motive koji su razumljivi ljudima, a teSki za pretvoriti u programski kod. Svi
ovi rezultati jo$ uvijek su upitni, buduéi da je 100 partija premali uzorak da bi se moglo
zakljuciti nesto o stilu igre Sahovskog programa. Interesantna je ¢injenica da AlphaZero,
usprkos golemoj memoriji na raspolaganju, pretrazuje “samo’” 80 000 ¢vorova u sekundi u
usporedbi sa Stockfishom koji pretrazuje 70 milijuna ¢vorova u sekundi. Ovaj rezultat po-
kazuje da uz dobar odabir znacajki program za igranje Saha moZe funkcionirati puno bolje
1 smanjiti potrebu za pretraZivanjem stabla u dubinu, Sto je glavni fokus svih racunalnih
programa za igranje Saha.

Slika 3.4: Pozicijska Zrtva lovca iz 2. objavljene partije meca

Na slici se nalazi pozicija prije 30. poteza izvrsne strateSke partije programa AlphaZero,
koji u gornjoj poziciji Zrtvuje lovca za pjeSaka bazirajuéi Zrtvu na pozicijskim karakteris-
tikama (prostornoj prednosti, slabom kralju crnog, crnom lovcu koji je izvan igre). Partija
je trajala joS 40 poteza (20 bijelog 1 20 crnog), a program Stockfish primijetio je da je iz-
gubljen tek 20 poteza nakon Zrtve.
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Ubrzo nakon objave Clanka, pojavila su se i1 razna pitanja o korektnosti me€a. Jedan od
tvoraca Stockfisha, Tore Romstad, tako je na jednom forumu rekao da rezultati meca nisu
bitni jer meC nije odigran po pravilima za racunalni $ah (sli¢no pravilima za turnirski Sah)
pa neke od Stockfishovih specijalno dizajniranih vremenskih heuristika (prepoznavanje
kriticnih trenutaka 1 troSenje viSe vremena u tim pozicijama) nisu mogle biti od koristi
Sto je bitno oslabilo taj program. Takoder, usporedba je i promaSena time Sto je Stock-
fish komercijalno dostupan program (dapace open source), dok je AlphaZero specijaliziran
program koji radi na skupim racunalnim komponentama, pa je samim time nedostupan pro-
sje¢nom korisniku u dogledno vrijeme. Nadalje, Stockfish je na raspolaganju imao samo
1 GB memorije za transpozicijske tablice, Sto je premalo za spremanje svih rezultata pre-
trage za dubinu do koje Stockfish pretrazuje (u sredisnjici viSe od 20 poteza). No s druge
strane, potrebno je napomenuti da je AlphaZero algoritam koji funkcionira za viSe igara.
Tako je uz minimalne modifikacije (promjena pravila igre i nekih parametara) nakon 2 sata
treniranja igrao bolje od vodeceg programa za igru Shogi, a nakon 8 sati treniranja igrao
je igru Go bolje od programa AlphaGo Zero. Usprkos (opravdanim) kritikama 1 usprkos
tome Sto nije moguce upotrijebiti ovu novu tehnologiju, vjerujem da je DeepMind tim na-
pravio iduéi korak u evoluciji ratunalnog Saha upotrijebivsi pritom potpuno novi pristup.
Iako komercijalno nedostupan i skup, AlphaZero je pomaknuo granice raCunalnog Saha i
pokazao novi put razvoja. Problem konstrukcije pametnog programa za igranje Saha bio je
jedan od centralnih izazova za rane istrazivace na polju umjetne inteligencije i prigodno je
da nakon 50 godina opet bude prezentiran kao rezultat jedne nove znanstvene discipline.
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Sazetak

Racunalni $ah je zbog svoje veze s inteligencijom 50-ih godina proslog stoljeca postao
glavnim predmetom istrazivanja pionira na polju umjetne inteligencije. U ovom radu is-
trazuje se nacin funkcioniranja programa za igranje Saha i detaljno se objasnjavaju ele-
menti svakog modernog Sahovskog programa. Takoder, obrazlaze se vlastita implemen-
tacija struktura i algoritama za konstrukciju Sahovskog programa. U drugom dijelu rada
pobrojani su novi trendovi u konstrukciji Sahovskih programa s naglaskom na tehnikama
strojnog ucenja koje se koriste u zadnjih desetak godina.



Summary

Due to its correlation with intelligence, computer chess has become the main subject of
pioneer research in the field of artificial intelligence in the 1950s. In this thesis, the fun-
ctionality of a chess program is explored and the basic elements of every modern chess
program are explained in detail. Also, an implementation of structures and algorithms for
the construction of a chess program is given. The second part of the thesis lists new trends
in the construction of chess programs with emphasis on machine learning techniques used
in the last ten years.
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