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Capitolo 1

Introduzione

1.1 Giochi e Intelligenza Artificiale

| giochi costituiscongoer I'lntelligenza Artificiale un campodi ricerca
privilegiato, in quantofornisconocomodi modelli di problemi reali. |

giochiinfatti, pur presentandgroblemi di complessitgparagonabilea
quelli reali, hannoregolebendefinite e formalizzabili.Inoltre in questo
campoesistonoespertiin gradodi giudicarela bontadei risultati pro-
posti da unamacchinaRisultaquindi comodolavorarein un ambito
bendefinito, per poi generalizzare adattara risultati cosiottenuti a
problemipiu “seri”.

Trai giochichemaggiormentesonostati studiatici sonoquelli ad in-

formazionecompletagcioecondue giocatoriche a turno eseguonauna
mossatra quelle consentite g conosconoistanteper istantelo stato
completodel gioco. Giochi di questo tipo sonola Dama,il Go, Othello,
ecc.L’attenzionedei ricercdori si € prevalentementeoffermatasugli
Scacchibastipensarechei principi di basedegli attuali giocatoriarti-

ficiali furono enunciatida Shannonnel 1948 [Sha50],e gia nel 1951
Turing applico,manualmentedatala scarsgpotenzadei computerdi

allora, un algaritmo di suainvenzionein gradodi giocarea Scacchi
[Tur53]. La sceltadegli Scacchié, del resto, storicamentes geografi-
camentespiegabilegli Scacchisonosemprestati consideratiil gioco
d’intelligenzaper eccelenzae sono diffusi da diversi secoliin occi-
dente,mentrealtri giochi, comeil Go ad esempio,altrettantocom-
plessi,sonoristretti in altre areegeografiche.
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1.2 Conoscenzanei giocatori artificiali di Scacchi

Attualmenteesistonounagrandequantitadi programmiche giocano
a Scacchi(giocatoriartificiali). Piu o menotutti applicanol’algoritmo
AlphaBetae suevarianti.
Pergiocarebenea Scacchipero,un programmadeveavereanchecono-
scenzaspecificadei principi strategicialla basedel gioco. Schema-
ticamentepossiamoindividuare questaconoscenzan quattro punti
di applicaziondistinti:
< libro di apertura € un archivio di mosseo posizioni che aiuta il
programmanellaprima fasedel gioco permettendogldi scegliere
molto rapidamentdéa mossagquandosi trova di fronte ad unapo-
sizionenota;
= euristicheper la costruzioneadell’albero di gioca aumentand'ef-
ficienzadell’algoritmo AlphaBeta,che pur visitandoun numero
minoredi nodi garantisce medesimirisultati con alberidi gioco
di uguale profondita. Quello che si ottiene € un risparmio di
tempodi elaborazione paritadi profordita di ricerca;
< funzionedi valutazione é unadelle componentipiu delicatedi
un giocatoreartificiale e ne determinain granparteil suovalore
complessivda questgpropositovedi [Sch86]).Questafunzioneva-
luta unaposizione(nodofoglia dell’alberodi gioco) attraveso una
seriedi nozioni specifiche tra loro combinatein un unico valore,
cheindicaquantounadeteminataposizionee buonaper un gio-
catore.
= databasedi finali: sonoarchivi in cui sonoregistratele mosse
migliori pertutte le posizioniappartenentad alcunitipi di finali
con pochi pezzi sulla scacchieratipicamenteda tre a cinque
([Cia92], pp. 216-223).Al contrariodel libro di apertura,le mosse
del databasaeli finali sonostatecalcolatecon unaricercaesau-
stiva.Percioun programmadi gioco chesi trovain unaposizione
che e nel databasedi finali puo giocare immediatamentela
mossasuggeritasenzgpauradi sbagliare.
Stabiliti questipuntiil problemadarisolvere,per chi sviluppaprogram-
mi di gioco, € comeacquisiree successivamentgasferirequesta co-
noscenzanel giocatoreartificiale. La soluzionecomunementeisata,a
parteil casodel databasdli finali, & farsi aiutareda un giocatore
umanoespertog attraversaertativi e intuito cercaredi alzareil li-
vello del gioco epressodal programma.Questametodologiacomporta
dueinconvenientprincipali:
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= richiedeun tempoconsiderevole;
= generalmentehi si occupadello sviluppo del software ha diffi-
coltaaricavareconoscenzeitili dagliespertidel gioco: un po’ per-
chégli informatici usanoun linguaggioe gli scacchistine usano
un altro, e un po’ perchéi grandi maestrisonodi solito restii a
collaborareallo sviluppodi giocatoriartificiali.
Alternative a questometodo,in grado di superarequestedifficolta,
sonodatedalletecnichedi Machine Learning(ML).

1.3 Machine Learning
Seguendda definizionedi Simondiremocheil ML é:

...ognicambiamenton un sistemachegli permettedi mi-
gliorarsi nell’esecuzionedello stessocompitoo di un altro
dello stessdipo. [SIm83]

Da questadefinizione si deducecheil ML rappresentainaforma di
adattamentaall’ambiente attraversol’esperienza,analogamentea
guantoavvieneper gli organismibiologici o, in sensolato e in tempi
pit lunghi, perle specieviventi che vi si adattan@endicamente.
L’obiettivo del ML e far migliorare un sistemasenzabisogno del conti-
nuointerventoumano.Perl’'apprendimentcsononecessarielue com-
ponenti:

= uninsiemedi datirelativi al dominiodi applicazione;

< un algoritmo di apprendimentaon gradodi estrarreconoscenze

utili dall'insiemedeidati.

Nel campodei giochi, un algoritmodi apprendimentala la possibilita
adun giocaoreartificiale di incrementarel proprio livello di gioco at-
traversoun ampliamenta un raffinamentodelle conocscenzespecifi-
checheil sistemgpossiedeiguardoil proprio dominio di applicazione.
E da sottolinearechela qualita dei dati su cui I'algoritmo lavora de-
terminain granpartel’esito di tutto il processai apprendimentoUn
algoritmo per quantofurbo ed efficiente non riuscira mai ad estrarre
conoscenzaitile dauninsiemedi dati che non contieneinformazioni
rilevanti suldominiodi applicazione.
Nel casodegli Scacchiin generesi considera’insieme dei dati costi-
tuito da partite,che possonoaverediversaorigine, come gia indicato
daSamuel[Sam59]peril giocodellaDama:
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= partitegiocatedal sistemeacheapprendeontrosestesso;
= partitegiocatedal sistemeacontroun allenatore;
= partitedi forti giocatori.

In questaesiverratrattatoin particolarequest’ultimocaso.

1.4 Basidi dati nel ML applicato ai giochi

La sceltadi usareun databaseli partitedi forti giocatoriper|’appren-
dimentonei giocatoriartificiali sembraabbastanzaaturale.L’idea e
di poter acquisire dall’osservazionalelle mosseeseguitedai maestri,
le conoscenzeche sono all’origine della sceltadi questemossetra
quelle possibili.ll problemadarisolveree comeriuscire a individuare
guesteconoscenzehesonoimplicite nellabasedi dati. A questoscopo
possonaservirevarietecnicheclassichali ML (alcunedelle quali sono
illustratenel capitolo3).
Usarebasidi dati peril ML é convenientesottodiversipuntidi vista:
= abbrevia tempidi apprendimentpresentandal sistemaesempi
attendibili (partite di livello magistrale)piuttosto che mossedi
scarsanteressesenonaddiritturaforvianti;
= rendesuperfluol’intervento di allenatoriumani o artificiali du-

rantela fasedi apprendimentaapartedel sistema.
L’'inconvenientepotrebbeessereheper crearedal nulla un grandeda-
tabase(dell’ordine delle centinaiadi migliaia o milioni di partite di
alto livello) occorronosecolidi tempo/uomo,comprendendancheil
tempodi studio necessariger arrivare a giocarebeneoltre al tempo
materialenecessarigergiocarele partite. Questosarebbeaun ostacolo
piuttostose&io per un gioco appenanventato,magli Scacchisonotal-
mentediffusi e studiati da avereormai unavastaletteraturae un
grannumerodi giocatoridi classemagistraletali dagarantirepiu che
adeguatdonti di informazioni per I'apprendimento.n questiultimi
anni, inoltre, sonodisponibiliin commerciomolti databaseli partite,
anchedi notevolidimensioni(si puo superaral mezzomilione di par-
tite), grazieanchealla diffusionedi memoriedi massadi elevataca-
pacitasu CD-ROM.
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1.5 Obiettivi della tesi

Questaesisi proponedi esplorarda possibilitadi migliorare un gioca-
tore artificiale attraversaecnichedi ML, che a partire da un grande
databasali partite sintetizzano sotto varia forma, conoscenzeutili
peril giocoartificiale.
In particolareverrapresoin considerazional programmadi pubblico
dominioGnuches4.0(vediappendic&\), e un databaseli oltre 350.000
partite(vediappendiceB).
A partire dai dati presentinel databasererrannoperseguiti seguenti
obiettivi:

= creareautomaticamentan libro di aperture;

= sviluppareeuristichecapacidi incrementard’efficienza del’al-

goritmodi visitadell’alberodi gioco;
< migliorarel’efficienzadellafunzionedi valutazionecon tecniche
di ML.

Nelle varie fasi del lavoro verrannocreatedelle versioni modificate di
GnuChes4.0. Al fine di controllarnela qualita, questeverrannocon-
frontate con la versioneoriginale, attraverso matchdi 20 partite. La
disputadei match sulla distanzadelle 20 partite € un buon conmpro-
messotra tempodi elaborazioneichiestoe attendibilitadei risultati
ottenuti. Secondostudi statisticila distanzadelle 20 partite ha un li-
vello di confidenzacioéla probabilitacheil testriveli la realeclassedi
appartenenzdei giocatori,dell’89%. Perarrivarea un livello di confi-
denzadel 95% occorrerebberaltre 10 partite, un costo sproporzionato
rispettoalla maggioreprecisioneottenuta(vedi [El086], p. 29). Inoltre
guestadistanzae gia statausataper diversi esperimentsu giocatori
artificiali di Scacchi([Sch86],[BEGC90],[Toz93], [San93]),e tra gioca-
tori umanie stataadottatanel matchperil titolo mondialePgasvol-
tosinel 1995tra Kasparowe Anand.

1.6 Struttura dellatesi

Nel capitolo 2 verraillustrato lo schemadi basedei programmi di
gioco, in particolareverrannodescrittii principali algoritmi di analisi
di alberidi giocoe lo strutturageneraledellafunzionedi valutazione
statica. Inoltre si vedrala strutturadi basedi un particolare pro-
grammadi gioco: GnuChesgl.0. Nel capitolo3 saranngoassaten ras-
segnavarie tecnichedi ML applicateal dominio dei giochi: di queste
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tecnichesaranngresentatbrevemente principi di basee i risultati
delle loro implementazioniNel capitolo 4 verraillustrato un metodo
perla generazionautamaticadi un libro di aperturea partire da un
databasaeali partite.Nel capitolo5 sarannaillustrate due tecnichedi
preordinamentaelle mossecapacidi migliorarele prestazionidell’al-
goritmo AlphaBeta.Entrambele tecnichefarannouso delle informa-
zioni ricavateda databaseli partite.| giocatoriartificiali ricavati dal-
I'implementazionedi questetecnichein GnuChesg1.0 sarannocon-
frontati con la versioneoriginaledi GnuChesg.0 tramite match. Nel
capitolo6 sarannacordotti esperimentperil miglioramentodell’effi-
cienzadella funzionedi valutazionestatica.ln particolaresaranno
usateduetecnichedi ML: appendimentoBayesiance algoritmi gene-
tici. Anchein questocaso,i giocatoriartificiali risultanti dall’applica-
zionedi questetecnichesarannaconfrontaticon la versioneoriginale
di GnuChes4.0. Infine, nel capitolo7 si trarrannole conclusionisul
lavoro svolto e si indicheaannole prospettiveper eventualilavori fu-
turi.

1.7 Ringraziamenti

Sidesideraingraziarela Free SoftwareFoundationper la concessione
del programmaGnuChesgl.0, PaoloCecchettiper aver portato questo
programmasu piattaformaPowerPC.e il Prof. FrancescdrRomaniper
quantoriguardal’'uso del databasdi partite.



Capitolo 2

Programmi di gioco

2.1 Giochi ad informazione completa

| giochi ad informazionecompletasonoquei giochi in cui sia la posi-

zione,siatuttele decisionipossibilisononotea tutti i partecipantin

ognimomentoln questocapitoloin particolareci occuperemali giochi

con due avversariche alternanole mossee in cui vale la proprieta
O-sum(cio che un giocatoreguadagna equivalentea cio che 'altro

perde) A questaclasseadi giochiappartengonanchegli Scacchi.

I modellomatematicadiscretocon cui é possibilerappresentarepro-

blemi decisionaliposti da questotipo di giochi e I'albero di gioco.

Questastrutturaé costituita da nodi, che rappresentan® possibili

stati del gioco, e da archi, che rappresentande mosse.Gli archi

uscentida un nodo corrispondonoalle mosselegali nello stato del

gioco associata quel particolarenodo.La radicedell’alberoé lo stato
iniziale del gioco (vedi fig. 2.1). 1 nodi foglia dell’albero sonogli stati

finali del gioco, in cui non esistonomosseegali, a questinodi e asso-
ciatoun valore cheindica il risultato della partita. Nei giochi molto

semplici (per es. il Tic-tac-toe)l'albero di gioco ha una dimensione
piuttosto ridotta, ma nei giochi piu conplessi assumedimensioni
enormi (per es. l'albero di gioco degli Scacchiha alcune migliaia di

livelli ein mediaogninodohaunatrentinadi figli).
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Figura 2.1. Primi livelli dell’albero di gioco degli Scacchi.
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2.2 Analisi dell’albero di gioco

Percostruireun giocatoreartificiale occorreuna strategiache sia in
gradodi decidere,datouno statodel gioco (quindi un nodo dell’albero
di gioco),qualesiala migliore mossadagiocare.Primadi tutto occorre
considerarehela grandedimensionalell’alberodi gioco degli Scacchi
rendeimpensabilaunasuaanalisiesaustivgper deciderela mossada
giocare.Perciol’analisi deve necessariamentesserdimitata ad un
alberodi gioco paziale.| nodifoglia di questoalbero parzialepossono
non esserestati finali del gioco e quindi non avereassociataalcuna
informazionesul risultato della partita. Una qualchevalutazionedi
questinodi e peronecessariger deciderela mossada giocare.Percioi
nodi foglia dell’albero parzialevengonovalutati da una appositafun-
zione,dettadi valutazionestatica,che cercadi approssimare risul-
tatofinale dellapartitasullabasedello statoattualedel gioco.

Un alberoparzialesi puo ottenee principalmenten duemodi, secondo
la classificazionali ShannorjSha5s0]:

= strategiaA: limitando I'’estensionedell’albero,dal nodo attuale,ad
unacertaprofondita (vedifig. 2.2);

= strategiaB: considerandanon tutte le mosselegali, ma solo quelle
cherisultanopiu interessantsecondadei criteri euristici (vedi fig.
2.3).

Gli attualiprogrammidi gioco adottanon generela strategiaA, detta
anchedi “espansionecieca’, e la strategiaB, o di “espansioneeuri-
stica”, solo in casi particolar (ad es. per la ricercaquiescente)Ll’in-

successadei programmi che adottanosolo la strategiaB (per es.
Pionee[Bot82]) & dovuto sostanzialmentalla difficolta di stabilirea
priori quali sianole mossanteressante quali quelledascartare.
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Figura 2.2. Un albero di gioco visitato con la strategia A fino al secondo livellc

profondita. | nodi grigi sono quelli visitati.
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Figura 2.3. Un albero di gioco visitato con la strategia B.

I nodi grigi sono quelli visitati.

2.2.1 L’algoritmo MiniMax

Partendalall’alberodi giocoin cui soloi nodi foglia sonovalutati, I'al-
goritmoMiniMax esegudrutamenteunavisita (di solito depth-first)
di tutto l'albero, assegnandai nodi non valutatiil massimoo il mi-
nimo deivalori deifigli, rispettivamente secondachein quelnodola
mossaspettial giocatoreMax o al giocatoreMin. Volendo quindi sce-
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gliere la mossada giocarein un determinatostatodel gioco s, dopo
I'applicazionedell’algoritmo MiniMax al sottoalberache ha perradice
s, baserasceglierdla mossacheporta al suo figlio che ha la valuta-
zionepiu vantaggiosalal puntodi vistadel giocatorechehala mossa.
Piuformalmentd’algoritmo puod essereosidescrittd:

/[ input : il nodo da valutare e il relativo sottoalbero di gioco
e il giocatore che ha la mossa
/I output: il valore del nodo dato

value MiniMax(nodo,gioc)

{
value val[MAXSONS];

if (nodo €& una foglia) return  (valore(nodo));

for (ogni figlio son[i] di nodo)

valli] = MiniMax (son([i], avversario(gioc));
if (gioc == Max) return (max(valll);
return  (min(vall]);

2.2.2 Variante NegaMax

La varianteNegaMaxdifferiscedall’algoritmoMiniMax peril modoin
cui sonoassegnati valori ai nodi. Anziché assegnarein valore indi-
pendentala chi hala mossain ciascungposizione,si assegnain va-
lorerelativo al giocatoreche devemuovere:lo 0 indica unasituazione
di parita,un valorepositivoindicaun vantaggiodel giocatoreche ha la
mossae uno negativouno svantaggioQuandoi valori vengonopropa-
gati versola radice dell’albero, non ci interessgpiu distingueretra i
giocatoriMax e Min, bastasemplicementassegnaral nodo padreil
masimodeivalori cambiatidi segnadeifigli.

La strutturadell’algoritmoé quindila seguente:

/[ input : il nodo da valutare e il relativo sottoalbero di gioco

ITutti i brani di codice sorgente,descrizioni di strutture dati, descrizioni di
algoritmi, sonoespresshellasintassidel linguaggioC.
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/[ output: il valore del nodo dato, relativo al giocatore che ha
la mossa

value NegaMax(nodo)

{
value val[MAXSONS];

if (nodo € una foglia) return  (valore_per_chi_muove(nodo));

for (ogni figlio son[i] di nodo)
val[i] = - NegaMax (son[i]);
return  (max(vall]));

L’algoritmo NegaMaxe equivdenteal MiniMax. Infatti sechiamiamo
val(x,playe) e val(x,otherplayey rispettivamentel valoredel generico
nodox dal punto di vista di un giocatoree del suo avversario,per la
proprieta0-sumsi ha

val (x, player) = —val (x,otherplayer)

Sfruttandoquestauguaglianzayriformuliamo i due diversi modi di
propagare valori nell’algoritmoMiniMax. Si ha:

perMax: val(x,me) = max(val(x,,me)) = max(—val(x;,otherplaye))
perMin: val(x,me) =—min(val(x,,otherplaye)) = max(—val(x;,otherplaye})

Comesi vedele parti destredi questeuguaglianzesono identichee
corrispondona@l metododi propagazionelei valori utilizzato dall’algo-
ritmo NegaMax.

Gli algoritmi che verrannodescrittinel seguitodi questocapitolouse-
rannotutti la modalitadi propagazionelei valori usatanel NegaMax.

2.2.3 L’algoritmo AlphaBeta
L’algoritmo AlphaBetanascedall’osservazionehe molti nodi visitati

dall’algoritmo MiniMax (o NegaMax)non contribuisconaalla valuta-
zionedellaradicedel sottoalberadi gioco che viene analizzato.L’idea
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di basedell’algoritmoé chequandosi € scopertoche unavariantenon
contribuiraalla valutazionedel nodo radice, & inutile continuaread
analizzarla.

Esempidi tagli dell’albero di gioco sonoriportati nella figura 2.4. La
visita dell’alberoavvienein ordine depth-first.| valori dai nodi foglia
allaradicevengonagpropagaticonla modalitadell’algoritmo NegaMax.
La visitadel primoramodellaradiceportaa unavalutazioneprovviso-
ria paria-l1dovutaalla propagazionelel valoredel nodoA. Nella visita
delnodoB si pudoosservee cheil valore-4 del primo figlio rendesuper-
flua la visita degli altri figli: qualsiasisia il valore di questifigli, il
nodo B avra unavalutazione=4, ma dato che la radice ha gia una
valutazioneprovvisoriapari a -1, il nodoB non potramai esserescelto
comecontinuazioneprincipale.Le stesseosservazionvalgonoanche
peri tagli neinodiC e D.

Per controllarequandotagli come quelli in figura 2.4 sono possibili,
sonointrodotti duevalori, alphae beta,chevengonopropagatidi padre
in figlio durantela visita dell’albero di gioco. Questi valori vengono
ricalcolati durantela visita in modo che ciascunnodo contribuiscaa
determinareél nuovovaloredellaradicesolosela propriavalutazionee
compresdra alphae betacorrenti.

Figura 2.4. Tagli provocati dall’algoritmo AlphaBeta. | nodi
effettivamente visitati sono solo quelli in grigio.
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Formalmentd’algoritmo AlphaBetaversioneNegaMaxpuo esserecosi
descritto:

/[ input : il nodo da valutare e il relativo sottoalbero di gioco
e gli estremi della finestra alpha-beta
/I output: il valore nel nodo dato, relativamente al giocatore che

ha la mossa
value AlphaBeta(nodo,alpha,beta)
{
value val[MAXSONS]

if (nodo e una foglia) return  (valore_per_chi_muove(nodo));

for (ogni figlio son[i] di nodo)

{
val[i] = - AlphaBeta (soni], -beta, -alpha);
if  (val[li]>alpha)
alpha = val[i]; /I nuova mossa migliore
if (valli]>beta)
return  (+INFINITO); /I taglio
}

return(alpha);

La prima chiamatadella funzione AiphaBeta all’inizio della ricerca
dellamossada giocareha per parametrila radice dell’albero di gioco
davisitare ei valoria = — oo, 3 =+ o,

Le prestazionidell’algoritmo AlphaBetasono fortementelegateall’or-

dinein cuii nodivengonovisitati, infatti i tagli avvengonasoloseuna
variantemigliore di quellachesi staanalizzanda gia statatrovata,
altrimenti il numerodi nodi visitati dall’algoritmo non varia rispetto
al normaleMiniMax. Il casoottimo si verificaquanda figli di un nodo
vengonovisitati in ordine decrescentee stato calcolatoche i nodi
foglia visitati, considerandaun alberouniforme (con B figli per ogni
nodo)di profonditaD, siano2BP’2— 1 seD e pari,e BC-1)/2+ BD +1)/2_ 1
seD e dispari[Gil78], mentrenel casochei nodi non sianoordinati si
stimachei nodifoglia sianodell’ordine di BP/2log,B [Lev91], controi

BD nodi foglia visitati dal MiniMax. Quindi si puodire chea paritadi
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tempoi programmicheusanol’algoritmo AlphaBetapossonaaggiun-
gereunaprofonditadi analisiquasidoppiarispettoai programmiche
adottandl sempliceMiniMax.

2.2.4 Variante Aspiration Search

La variante Aspiration Searchdifferisce dall’algoritmo AlphaBetaper
la finestraalpha-betaattribuitaal nodo radice della ricerca. Anziché
esserda canonican = -, 3 =+ 0, la finestrainiziale viene calcolata
sulla basedi unavalutazioneprovvisoriav del nodo radicee una co-
stanteK. Percui sihaa=v -K,ep=v +K. Lo scopodi questanuova
finestraé di generareun maggior numerodi tagli. Tuttavia, se il
valore reale della radice non € compresonella finestra iniziale, é
probabilechealcunitagli effettuatinonsianocorretti, cioe che si scar-
tino mossechepossonassereilevanti perla valutazionedellaradice,
in questocasooccorreripeterela ricercacon unafinestraalpha-beta
checonprendasicuramental realevaloredellaradice.In particolare
bisagneraporrea = -, 3 =v - K, sesi e verificato un fallimento infe-
riore, oppurea =v + K, B= + o, sesi e verificato un fallimento supe-
riore.

L'efficienza di questoalgoritmo e fortementelegataalla capacitadi
fare una buonaprevisionedel valore della radice, e alla sceltadella
costante&, chedeveesserain compromesstrail numerodi tagli che
si voglionootteneree la probabilitadi doverripeterela ricerca.

Lo schemalell’algoritmoe il seguente:

/[ input : il nodo da valutare e il relativo sottoalbero di gioco
/I output: il valore nel nodo dato, relativamente al giocatore che
ha la mossa

value AspirationSearch(nodo)

{

value v, firstval, alpha, beta;
v = stima_per_chi_muove(nodo);
alpha =v - K;

beta = v + K;

firstval = AlphaBeta (nodo, alpha, beta);
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if (fistval > beta) // fallimento superiore
return  (AlphaBeta (nodo, beta, +INFINITO));
if (fistval < alpha) /[ fallimento inferiore

return  (AlphaBeta  (nodo, -INFINITO, alpha));
return  (firstval);

2.2.5 Variante Fail Soft

Permigliorarele prestazionidell’algoritmo Aspiration Searchin ca®
di fallimento della prima ricercaée stato introdotta la variante Fail
Soft. Questavariante consentedi effettuarel’eventuale secondari-
cercacon una finestra piu piccola di quella usatadall’Aspiration
Searchgraziealla seguenteiformulazionedell’algoritmo AlphaBeta:

/I input : il nodo da valutare e il relativo sottoalbero di gioco
e gli estremi della finestra alpha-beta

/[ output: il valore nel nodo dato, relativamente al giocatore che
ha la mossa

value F_AlphaBeta(nodo,al pha,beta)
{

value val[MAXSONS], best;

if (nodo € una foglia) return  (valore_per_chi_muove(nodo));

best = -INFINITO;
for (ogni figlio son[i] di nodo)
{
val[i] = - F_AlphaBeta(son[i],-beta,-max(alpha,best));
if (valli]>best)
best = valli; /I nuova mossa migliore
if  (valli]>beta)
return  (valli]); /I taglio
}
return(best);
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In questomodoil valorev restituitodallafunzioneF_AlphaBetafodq
a, B) eil valorecorrettodi nodosev [ [a, ], € un limite inferiore se
v >3, e unlimite superioresev < a. Utilizzandoquestanuovafunzione

la versioneFail Soft dell’algoritmo AspirationSearcthe:
/I input : il nodo da valutare e il relativo sottoalbero di gioco
/[ output: il valore nel nodo dato, relativamente al giocatore che

ha la mossa

value F_AspirationSearch(nodo)

{
value v, firstval, alpha, beta;
v = stima_per_chi_muove(nodo);
alpha = v - K;
beta = v + K;
firstval = F_AlphaBeta (nodo, alpha, beta);
if (fistval > beta) // fallimento superior e
return  (AlphaBeta  (nodo, firstVval, +INFINITO));
if (fistval < alpha) // fallimento inferiore
return  (AlphaBeta (nodo, -INFINITO, firstval));
return  (firstval);
}

2.2.6 Principal Variation AlphaBeta

Sfruttandoi limiti forniti dalla funzione F_AlphaBetaé possibile co-
struireun algoritmodi ricercache usainizialmenteunafinestraal-

pha-betaninima (contenentein solo valore) e cherieseguda ricerca
solo nel casochela maggiorazionettenutacon la prima ricercanon
siasufficienteperscartarela variantein esamelL’algoritmo Principal
Variation AlphaBetasfrutta questaidea: visitando un nodo della va-

rianteprincipalevieneprima valutatoesattamenté primo figlio (an-
ch’essonella varianteprincipale);in basea questavalutazioneviene
costruitala finestraalpha-betaminimacon cui vengonoandizzati gli

altri figli. Selaricercaconla finestraminimaresttuisceunamaggio-
razioneinferioreal valoredel miglior figlio finora visitato allora si puo
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passaralla mossasuccesiva, altrimenti occorrestabilire il vero va-
lore AlphaBetaconunaricercasuunafinestrapiu anpia.
Formalmentd’algoritmo puo esserecosidescritto:

/I input : il nodo da valutare e il relativo sottoalbero di gioco
/I output: il valore nel nodo dato, relativamente al giocatore che
ha la mossa

value P_V_AlphaBeta(nodo)
{

value val[MAXSONS], best;

if (nodo e una foglia) return  (valore_per_chi_muove(nodo));

best = - P_V_AlphaBeta(son[0]);
for (ogni figlio son(i] di nodo, i>0)
{

valli] = - F_AlphaBeta(son([i], -best-1, -best);

if  (valli]>best) /I nuova mossa migliore

best= - F_AlphaBeta(sonli], -INFINITO,  -val[i]);

}
return(best);

L’efficienza dell’algoritmo, anchein questocaso,e legataal fatto di
visitareperprimoil figlio corrispondentalla mossamigliore, in modo
cheperle restantimossesia sufficiente una rapidaricercacon fine-
stra alpha-betaminima. Quandoinvece € necessariauna seconda
ricercale prestaziondell’algoritmo possonaessereanchepeggioridella
varianteFail Soft [Kai90].

2.2.7 Principal Variation Search
L’algoritmo PrincipalVariation Searche analogoal precedenteperola

ricercacon finestra minima viene estesagpltre alle alternativedella
varianteprincipale,a tuttele varianti:
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/I input

/I output:

nodo da valutare e il relativo sottoalbero di gioco
espanso fino alla profondita depth dalla radice, e
gli estremi della finestra alpha-beta

valore nel nodo dato, relativamente al giocatore che

ha la mossa

value PVS(nhodo,alpha,beta,depth)

{

value val[MAXSONS], best;

if (depth==0) return (valore_per_chi_muove(nodo));
best - PVS(son[0], -beta, -alpha, depth-1);
if (best => beta) return (best); /I taglio

for (ogni figlio son(i] di nodo, i>0)
{
if (best > alpha) alpha = best;
valli] = - PVS(son[i], -alpha-1, -alpha,  depth-1);
if (val[li]>alpha and val[il<beta)
/I nuova mossa migliore
best = - PVS(son]i], -beta,  -valli], depth-1);
else
if (val[i]>b est) /I nuova mossa migliore
best=vall[i];
if (best => beta) return (best); /I taglio
}
return(best);

In questoparagrafosonostati presentatalcuni tra i piu significativi
algoritmi di ricercadella mossaper programmidi gioco che adottano
la strategiadi Shannortipo A: dai piu sempliciMiniMax e NegaMax,
qui presentatperchéalla basedegli sviluppi successivialle sofisticate
varianti dell’algoritmo AlphaBeta.Di questiultimi si é vista la forte
dipendenzalelleloro prestaziondall’ordine di visita deinodi. E quindi
interessantstudiarestrategieche aiutino I'algoritmo a scegliereun
ordinamentodei nodi il piu possibile vicino all’ordinamentoottimo.
Esempidi questestrategiesonoriportatenel paragrafo2.3.3. Anche nel
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capitolo5 sarann@resentatstrategiedi questotipo, chefannousodi
dati ricavati da databaseli partite,applicateall’algoritmo Aspiration
Searchvariante Fail Soft, che e I'algoritmo di ricerca adottato da
GnuChess.

2.3 Euristiche per guidare la sceltadella mossa

Anchecongli algoritmidi analisipiu sofisticati,la visita dell’alberodi
giocoe un’operazionalispendiosadi complessitéesponenzialeispetto
alla profonditadi ricerca, per cui diverseeuristichesono stateintro-
dottepercercarali ottimizzarla.

2.3.1 Libro delle aperture

Il libro delle aperturee un archivioin cui a delle posizioni sonoasso-
ciatemossedagiocare. Quandal programmasi trova a dovermuovere
in unaposizionepresentanel libro non viene usatol’algoritmo di ana
lisi dell’alberodi gioco,mavienedirettamenteiocataunadelle mosse
presentinel libro di apertura.L’'uso del libro di aperturepermettedi

risparmiargemponellasceltadella mossanella primafasedella par-
tita, e sele mossedel libro sonobuone,evita I'esecuzionedi possibili
mossealebolidapartedel programma.

2.3.2 Tabella delle trasposizioni

La tabelladelletrasposizioniutilizzataormai da tutti i programmidi
gioco, € unatabellahashin cui vengonomemorizzateinformazioni
riguardantile posizioni analizate durantela ricerca. Questeinfor-
mazioni possonopoi essereutilizzate quandoviene analizzatauna
posizionegiaincontratacioe quandacsi e verificatauna trasposizione.
Le informazionicontenutenellatabellaper ogni posizionesonoin ge-
nere:

- unidentificatoredi posizione;

- unavalutazione;

- la profonditadi analisicon cui & statadeterminatala valuta-

zione;
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- unaindicazionesela valutazioneé esattaoppuresee unalimi-
tazionesuperioreo inferiore (necessari@on algoritmi tipo Fail
Soft).

La letturadi unaentry dellatabellapuod sostituirel’analisi di un in-
terosottoalberali gioco quandola posizionealla radicedel sottoalbero
e nellatabellae la profonditadi analisicon cui é statadeterminatda
valutazione nella tabellaé maggioreo ugualea quella del sottoalbero
in esame.

Data la limitata dimensionedella tabella, normalmentepiccola ri-
spettoal numerodi posizioniincontratedurantela ricerca,in essa
non vengonoinseritele posizionivalutatecon una profonditadi ana-
lisi inferiore ad una certa soglia stabilita dal programmatore.
Nell’eventualitadi conflitti possoncesserausatidiversi criteri di rim-
piazzamentoad esempiotenerein tabellala posizionecon profondita
di analisimaggiore,oppuredarela precedenzaempreall’ultima posi-
zionetrovata,ecc.(vedi [BUV94]).

2.3.3 Euristiche di ordinamento delle mosse

L’ordine in cui le mossevergonoanalizzatedall’algoritmo AlphaBeta
(o da suevarianti) e fondamentaleai fini della sua efficienza. Per
qguestosonostatesviluppatediverseeuristiche:

= Ordinamentaa priori (denominatdnowledgeHeuristicin [Sch86]):
le mossevengonoordinate in mancanzali altre informazioniutili,
in basea certeloro caratteristicheper esempiovengonoprivilegiate
le mossedi promozioneo le mossedi catturasecondoil valore del
pezzo catturato, ecc. Le caratteristicheche questo ordinamento
prendein considerazionsonopuramenteali tipo scacchistice non
sonolegatea informazioniricavatein precedenzalall’algoritmo di
ricerca,comenel casodelle euristichecheseguono.

= Variante principale [AKINew77]: questaeuristicada la precedenza
alla mossacalcolatacome migliore in una precedentevisita della
posizionechesi staanalizzandoQuestaeuristicaée utile quandola
posizionein esamee nella tabelladelle trasposizionimalo score
associatalla posizionenon puo esserepresocome valutazione.Si
prende allora la mossaassociataalla entry nella tabella delle
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trasposizionisolo come suggeimento per l'ulteriore ricerca che
verracondotta.

= Mossekiller [AkINew77], [Sch86]: sono consideratekiller quelle
mosseche provocanotagli durantela ricerca AlphaBeta. Capita
spessache unamossakiller in unavariante,lo sia anchein altre
variantiin cui comparealla stessarofondita.E questdl casoin cui
la moss&killer portadelle minacceche molte mossedell’avversario
nonriesconocasverare.
Per questimotivi € vantaggiosoguandoé possibile,dare la prece-
denzaa questemossekiller rispetto alle altre. In genereviene
memorizzatauna piccola lista di mossekiller per ogni livello del-
I'alberodi giocodaanalizzare.
Un esempiadi moss&Killer e illustratonellafigura 2.5.

Tt+T+t+t+T+++
—0~0~k—-0—®
—~0—-0—p—p®
“P-JIPO—r—®
——~0—-JpO0-0®
-0-0—-P—~-0—®
——0—0—p|Pa®

~P[IPOCEQP| P OP®
—~~0~0~R~K®
11111}

Figura 2.5. Esempio di mosse killer. Muove il Bianco.

Nellaposizionedel diagrammda mossadel NeroDg2# e unamossa
killer, infatti tuttele mossedel Bianco,esclusargl, vengonoconfu-
tateda questamossa.

= Tabelle History [Sch83]: questaeuristica e simile a quella delle
mossekiller, in questocasoperonon si tiene contodel livello di pro-
fonditain cui le mossesonostategiocate. Ognivoltacheunamossa
generaun taglio viene incrementatal proprio valore nella tabella
history. Perogni posizione,al momentodi generarde mosselegali
per proseguirel’analisi, le mossevengono ordinate in base al
numerodi tagli che hannogia provocatoin altri rami dell’alberodi
gioco gia visitati, oppure in iterazioni precedentidell’lterative
Deepenindvedi paragrafasuccessivo).
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Queste euristiche in genere non compaiono mai da sole in un
programmadi gioco, ma sonotra loro combinatesecondocriteri che
varianoda programmaa programmalJn esempiodi combinazionedi
diverseeuristichedi ordinamentasi puotrovarein [Sch86]. Comunque
di solito si da priorita massimaalla varianteprincipalee minima al-
I'ordinamento a priori, mentre un pesointermedioviene assegnato
alle altre euristiche.

2.3.4 lterative Deepening

L’lIterative Deepeningapprofondimentaterativo, vedi [Kai90], p.144)e
unamodalitadi ricercain cui la visita dell’alberodi gioco viene effet-
tuatapiu volte, conun algoritmo di tipo AlphaBeta,a profonditacre-
scente Ad ogni iterazionele informazioniricavatedall’iterazionepre-
cedente(variante principale,tabelladelle trasposizioni,mossekiller
ecc.) vergono sfruttate per velocizzarel’analisi, per cui 'apparente
sprecadi tempodovutoal fatto di eseguireiu volte la ricercaviene piu
che compensatalalle euristichedi velocizzazioneche possonoessere
messdn atto. Un altro vantaggiodi questamodalitadi ricerca,indi-
pendentementeallasuavelocita,e la facilita con cui puo esserecom-
binataconun sistemadi controllo di tempo,necessariger le normali
partite di torneo:quandoil temposcadepossointerromperela ricerca
in corsoe giocarela mossamigliore trovata durantel’ul tima itera-
zionechesi e conclusapppuregiocareunamossamigliore di questa,
chee statatrovatanell’iterazionecheé statainterrotta.
Schematicamentguestamodalitadi ricercapuo essereosidescritta:

/I input : il nodo da valutare e il relativo sottoalbero di gioco
/I output: la mossa da giocare

move |_D_Search(nodo)
{

value d=0; move mv;

while (I tempo non & terminato) and (d++ < MAXDEPTH)do
mv = search(nodo,d);

return(mv);
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2.4 La funzione di valutazione statica

In un giocatore artificiale la funzione di valutazione statica rap-
presentaunadelle parti fondamentalie piu complesselLa qualita di
un programmadi gioco é in buonaparte determinatadalla capacita
dellapropriafunzionedi valutazionedi stimarecon precisionele posi-
zioni neinodifoglia dell’alberodi gioco. Questavalutazioneviene fatta
attraversd’osservazionai caratteristichenotevoli della posizionein
esame.La posizioneviene esaminatasotto diversi aspetti tramite
'uso di diversi termini di conoscenzgvalore materiale dei pezzi,
strutturapedonalecontrollo del centroecc.)che poi vengonosintetiz-
zate in un unico valore tramite un‘appositafunzione. Tipicamente
unafunzionedi valutazionehala seguentéorma:

f(p) =Zweighti A (p)

dovecon Aj(p) si indicanoi valori dei termini di conoscenzapplicati
alla posizionep e con weight il pesorelativo di ciascuntermine di
conoscenza.

Unaimportantecaratteristicache unabuonafunzionedi valutazione
deveaveree di non essereigida, cioe di operarein manieradiversaa
secondadella posizionea cui e applicata.Per esempioé beneche la
funzionedi valutazioneadottitermini di conoscenza pesidiversiper
le variefasi dellapartita(tipicamentedivisain aperturajnediogiocoe
finale) in cui € noto che sononecessarienetastrategie quindi cono-
scenzediverse.E ancheutile cheil giocatoreartificiale sappiaricono-
sceresituazioniparticolariin cui sononecessarieconoscenzeanolto
specifiche:per esempioin un finale di Re, Cavallo, Alfiere contro Re e
inutile applicareunafunzionedi valutazionecome quella per la fase
di mediogioco,é necessarigiuttosto applicareun insiemedi regole
strategicheppositamentstudiateperquestaipo di finale.

Un problemaricorrente per la funzione di valutazione, chiamato
“effetto orizzonte” (vedi [Kai90], p. 153), € valutare correttamentde
posizioniin cui sono possibili molte mossedi cattura, promozioneo
scacco,chiamateposizioni turbolente.In questeposizioni é difficile
dareunavalutazionestaticaa causadei numerositatticismi che vi
sonoe chepossonaesserevisti solo analizzandaulteriormentel’albero
di gioco. Per questomotivo di solito i programmiche adottanouna
strategiadi espansioneiecafino ad unacertaprofonditausanouna
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tecnica di ricerca, chiamataricerca quiescente, che permette di
espanderaulteriormentel’albero di gioco per le posizioni turbolente
considerandasolo le mossedi cattura,scaccoe promozione.La fun-
zione di valutazioneviene poi applicataai nodi foglia dell’albero di
giococosiespansogchenoncontengongosizioniturbolente.

2.5 GnuChess4.0

GnuChess4.0 € un programmadi Scacchi della Free Software
Foundationche mettea disposizioneadi tutti i sorgentiscritti in lin-
guaggio C. Il programmaviene sviluppato principalmente per il
sistemeaoperativoUnix, matramite opportuneopzionidi compiazione
e statoportatoanchesuMS-DOSe Macintosh.In particolareper questo
lavoroe statausataunaversionecompilataper Macintoshcon proces-
sorePowerP@01e compilatoreMetrowerksCodeWarrior.

Dal puntodi vista agonisticoGnuChes<l.0 possiedeaunaforza parao-
nabilea quelladi un maestroNei confronti degli altri giocatoriartifi-
ciali sonoda notarele vittorie nel torneoannualesu piattaformasta-
bile nel 1992e 1993[Bea92][Bea93]. Comunqude sueprestazionisono
inferiori a quelledei piu forti programmidi giocoin commercio,ormai
in gradodi lottaread armi pari con grandimaestri,se non addrittura
conil campionadel mondo,soprattuttanelle partitebrevi.
GnuChesda unastrutturasimile alla maggiorparte dei programmi
di gioco. Qui sonoillustrate le caratteristicheprincipali della strut-
turainternadel programmajper maggioridettaglisi rimandaalla ap-
pendiceA.

2.5.1 Scelta della mossa

Al momentadi sceglierda mossadagiocare,se non c’e un’alternativa
suggeritadal libro delle aperture,viene eseguitoun algaritmo di tipo
AspirationSearchyersioneFail Soft, secondda modalitadell’lterative
DeepeninglLa funzionedi valutazionee chiamataper valutaretutti i
nodidell’alberodi gioco.Durantela ricercavengonovisitati primai no-
di piu promettenti,determinati in basea delle appositeeuristiche.
Inoltre in GnuChess implementataunaricercaquiescentel’albero
di giocovieneespansdino ad 11 semimoss®ltre la profondita nomi-
nale limitatamente alle mossedi cattura,scaccoe promozione,in
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modo da procrastinarel pit possibileil noto “effetto orizzonte”.E pre-
senteancheunatabelladelle trasposizione unatabelladelle traspo-
sizioni permanente(nonutilizzataperquestaesi,vedi paragrab 3.1).

2.5.2 Funzione di valutazione

Alla funzione di valutazioneé dedicatabuonaparte del codice sor-
gente.La suastrutturaée fatta in modo che si comportiin maniera
conpletamenteadiversaa secondahela posizionein esamecorrispon-
daadunasituazionegparticolare(tutti i finali in cui unapartee rima-
staconil solo Re e l'avversarionon ha pezzi, oppure non ha Pedoni)
oppureno. Nel primo casoil compito di valutarela posizioneviene
demandatad appositeprocedurespecializzate mentre nel secomlo
caso,in cui ricadonola maggior parte delle posizioni, viene trattato
conla funzionedi valutazioneverae propria.Le nozioni scacchistiche
che permettonca GnuChesdgli valutareunaposizionepossonoessere
suddivisein otto categoriedi conoscenza:

1. Materiale(m): € la nozionestrategicabasilareper qualsiasigioca-
tore di Scachi, a ciascunpezzosi attribuisceun valore, a prescin-
deredalla suaposizionesulla scacchierall valore materialedel Re
e convenzionalmentsuperiorea quello di tutti gli altri pezzi, in
guantoperdereil Re significa perderela partita. Per gli altri & uni-
versalmenteiconosciutochela Donnaé il pezzopiu forte, vale al-
I'incirca comedueTorri, mentreAlfiere e Cavallohannopressapoco
lo stessovalore, pari ciascunocirca a tre Pedoni.Ogni Torre viene
valutataall’incirca comecinquePedoni.

2. Sistemazionealei pezzi (b): questofattore di conoscenzgremiai
pezzisistematiin casein cui non possoncesserefacilmenteattac-
catidagliavversari.

3. Spazioe mobilita (x): trai duecontendente di regolaavvantagiato
chi controllaconi propripezzipiu casedell’avversario.

4. Sicurezzadel Re (k): questofattore permettedi valutarequantoil
proprio Re correil rischio di subireun attaccoda partedei pezziav-
versairi.
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5. Controllo del centro(c): € nozionecomunedi tutti gli scacchisti
comecontrollarele casecentralifavoriscale operaziondi attaccol.ll
concettodi controllo del centroé molto importantein fasedi aper-
tura, quandoe I'obiettivo principale,non essendocenaltri raggiun-
gibili in pochemosse.

6. Struttura pedonale(p): sono note nella letteratura scacchistica
strutturepedonaliforti e strutturepedonalideboli (per es. con pe-
doni doppiati o isolati). Una struttura pedonaledebole di solito
rendedeboletutta la posizionedi un giocatore,soprattuttoquando
si arriva nel finale di partita,dovei pedoniacquistanauna partico-
lareimportanzadatochepochipezzisonorimastisullascacchiera.

7. Possibilitadi attaco (a): questofattore valuta le possibilita di
attaccocontro obiettivi concreticomeil Re o debolezzedella posi-
zioneavversariapppurela possibilitadi portareun Pedonea promo-
zione.

8. Relazionetra i pezzi(r): alcunecombinazionidi pezzidello stesso
colorevengonaopreferiterispettoad altre (un es.tipico e la coppiade-
gli Alfieri, ritenutain generesuperiorealla coppiaCavallo-Alfiere).

2.6 Conoscenzanei programmi di gioco

Comesi puo notareda questabreveillustrazionedella strutura dei
giocatori artificiali, ci sonodiversi tipi di conoscenzesintetizzatenei
programmidi gioco. Schematicamenté& possiamodividere in due

gruppi:
= conoscenzegeneralisui giochiainformazionecompleta,;
= conoscenzepecifichedel giocodi applicazione.

Delle conoscenzealel primo gruppo possiamoconsiderare vari algo-
ritmi di ricercanell’alberodi gioco e alcune euristichedi velocizza-
zione della ricerca stessa:tabella delle trasposizioni,mosseKiller,

tabellehistory, tabelladelle corfutazioni, iterative deepeningQueste
concscernze sonoindipendentidal particolaregiocoa cui verngono appli-
cate,e infatti vengonousatepergiochidiversicomel’Othello, la Dama,
gli Scachi, ecc.
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Nelle conoscenzepecifichedel gioco di applicazionepossiamoricono-
scere,oltre alle regole del gioco, necessariger svilupparel’albero di
gioco:

= il libro delle aperture racchiudele conoscenzeaccumulatenello
studio plurisecolarecondottosulla fase di aperturadel gioco degli
Scacchi;

= euristichedi ordinamentoa priori delle mossedurante I'analisi:
comeabbiamovisto per ordinarele mossea prescinderadalle euri-
stichedelle mossekiller, tabelle history, ecc., occorre conoscenza
specifica, si tratta infatti di deciderequali siano le mosse piu
promettentiin una determinataposizione basandossoltanto su
considerazionpuramentescacchistiche;

= la funzionedi valutazionestatica in questafunzioneé racchiusa
granpartedellaconoscenzalel giocatoreartificiale sul gioco degli
Scacchi.E la funzionedi valutazioneche gli consentedi decidere
quale mossasceglieretra le varie possibilita. In questafunzione
sono sintetizzateconoscenzericavate dallo studio del gioco che
permettonadi individuarein ogni posizionele caratteristicheprin-
cipali per stabilirein che misuraunaposizioneé migliore di un’al-
tra dal puntodi vistadi unodeiduegiocatori.

La fondamentaleimportanzadelle conoscenzespecifiche, special-
mentedi quelleindicatenegli ultimi due punti, ¢ messabenein evi-
denzadagli studi di Schaeffer[Sch86] sul suo programmaPhoenix.|
risultati di questiesperimenthannomostratola strettarelazionetra
guantitadi conoscenzénseritenellafunzionedi valutaziones qualita
di gioco del programma.lnoltre, gli esperimentidi Schaefferhanno
dimostratoche usareconoscenzapecificaper ordinarei nodi inter-
medi dell’albero di gioco puo provocaretagli significati e quindi con-
sentirenotevolirisparmidi tempodi riflessione.

Tuttavia le conoscenzespecificherichiedono uno studio particolar-
menteapprofonditodel gioco di applicazionegper esserandividuate.La
difficolta, poi, di inserirequesteconoscenzén un giocaore artificiale,
fannosi chenonsiastatotrovatoun insiemeottimo di conoscenze.
Per esempio,la funzione di valutazionepuo esseredefinita in una
infinita di modi: considerandansiemidi caratteristichaliversidella
posizionee dandopesirelativi diversi alle varie caratteristichegppure
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si possonaonsiderarein maggiornumerodi termini di conoscenzaa
discapitodella velocita di analisi, oppure se ne possonoconsiderare
menoper avereunamaggioreprofonditadi ricerca.ln assolutonon si
puodire qualesoluzioneper la funzionedi valutazionesiala migliore,
soloil confrontodiretto, o test su posizioni campione,puo stabiletra
diversefunzionidi valutazionequalesiala piu efficace.



Capitolo 3

Machine Learning applicato
al dominio dei giochi

In questocapitolovengongpassateén rassegnée principali tecnichedi

ML applicate ai giochi di scacchieraa informazionecompleta.Sono
trattatesoprattuttde tecnichechefannousodi database chepiu si

prestanoad essereapplicateal gioco degli Scacchi.Inoltre non sono
riportate tecnicheapplicatea sottoinsiemimolto ristretti del gioco
degli Scacchi,come,ad esempio.gli algoritmi che induconostrategie
specificheper trattarecerti tipi di finale (vedi [Mug88] e [TigHer91]).

Per ciascunatecnica vengono anche forniti alcuni esempi, con i

relativi risultati sperimentali.

3.1 Apprendimento per memorizzazione

L’'apprendimentoper memorizzazioneé il metodo piu semplice di
apprendimento Ciascunaposizione incorntrata viene memaorizzata
assiemal valorecheil sistemagli attribuiscesulla basealla propria
esperienza.

Un esempiodi memorizzazionali posizionisi puo trovarein [Sam59],
applicataal gioco della Dama (Checkers).ll programmadi Samuel
memaizzavaoghi posizioneesaminataduranteil giococonil relativo
valore calcolatoda un algoritmodi tipo MiniMax. | valori cosi memo-
rizzati potevancesseraisatiin seguito,al postodellafunzionedi valu-
tazionestatica,quandoil programmatrovavauna posizionegia esa-
minata. In questomodo si ottiene un aumentodella profondita di
ricerca.
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Applicazioni di questatecnicaagli Scacchisi hannonel programma
Bebe[SST90]e nel programmaGnuChessin entrambii casisi fa uso
di tabelledelle trasposizioniin memoriapermanenten cui vengono
raccolte delle posizioni analizzateduranteil gioco. Le tabelle delle
trasposizionin memoriapermanenteéifferisconosostanzialmentda
quelleillustratenel paragrafo2.3.2,in quantoquest’ultimenon utiliz-
zanole informazioniricavateda analisi svolte in partite precedenti,
ma solo dalle analisi svolte nella partitain corso.Negli espeimenti
Bebeé passatalal 55%al 70%di punti fatti, con un deteminato awer-
sario,dopo 120 partite, quindi un rafforzamentcstimeabile in oltre 100
punti Elo. Datoil relaivamentebassaiumerodi partitenon sonostati
previstimeaanismiperla cancellazionalelle entry della tabellapoco
frequenementeutilizzate:e statasufficienteunatabelladi 8000 posi-
zioni. Gnuchessjnvece, segueun criterio di rimpiazzamentodelle
entry dellatabellachetiene contodella profondita dell’alberodi gioco
visitato perstabilireil valoredi unaposkione:la posizionecon profon-
dita maggioreha la precedenzaln gquestomodo la tabella contiene
posizioniconanalisidi profonditamediacrescenteneltempo.Un’altra
strategigperridurre il numerodi posizionida memorizzared scegliere
soloquellechehannosubitoun forte cambiamentodi valutazionetra
dueiterazionisuccessivalell’algoritmo di analisi dell’albero di gioco.
L’'idea di questaecnicaé registraresolole posizioniperle quali € utile
avereun look-aheadnaggioredurantda ricerca[Sla87].

L’handicap principale dell’apprendimentoper memorizzazionee la
totaleassenzali generéizzazione,cioé la conoscenzacquisitasu di
una posizionenon dice niente sulle altre posizioni. Per questol’in-
siemedi posizionigia valutatedeveesseranolto estesojn rapportoal
numerodelle posizioni possibili che il giocatorepuo incortrare, per
averedeisensibilibenefici.

Pertantaquestometodopuo esseraapplicatoconpienosuccessagolo su
giochisemplici,cioé con un numerotrattabiledi configurazionipossi-
bili. Pergiochipit complessiper es.il Go pud presentareirca 3361/4 =
4,3510'1 configurazionidiverse,per gli Scacchise ne stimanocirca
10%3) tale metodopuod essereutile soloin piccoli sottoinsiemidel gioco
(peres.l'aperturaoil finale negli Scacchi) comunquesolo nei casiin
Cui si presumeche una stessaconfigurazionepossaricorrere relati-
vamentespesson partitediverse.
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3.2 Reti Neurali

Diversi tentativi sono stati fatti di sostituirela funzione di valuta-
zionedi un programmadi gioco con unarete neuralein gradodi mi-

gliorarsi.

La strutturadi questereti € in generecostituita da piu nodi di in-

gresso,anchedell’ordine delle centinaia,rappresentantio stato del

gioco,e daun solonododi uscita,che contieneil valore attribuito alla

posizioneoppurealla mossain input. Possoncesserepresentianche
deinodi intermedi(detti anchenodi nascosti){ra quelli in ingressoe

quelli di uscita.

Le rete neuralecosi strutturataviene allenataper darein output sul

nododi uscitaapprossimaziorsempremigliori dellavalutazionedella
posizioneche viene rappresentataui nodi di input. A questoscopo
vengonousateposizionicampionedi cui gia si conoscda valutazione
corretta,oppuresi possonaisarele posizionigiocatedallo stessajioca-
tore che apprendecontro un avversarioallenatore.Iln quest’ultimo
casola valutazionedellaposizionevienederivatadall’esitofinale della
partita. Mediantel’'uso di appositialgoritmi la rete viene progressiva-
mentemodificatain modochela funzioneda essacalcolatasi adatti
agliesempiesaminati.

3.2.1 Reti neurali nel Backgammon

In [Tes88] e descrittaun’applicazionedi reti neuralial Backgammon.
La rete é costituitada 459 unita di input che codificanola posizione
correntee la mossada esaminargiu alcuneeuristicheprecalcolate,
un nododi uscitacontenentd valorerelativoattribuito alla mossain
esameg uno o due livelli di unita nascostegciascunacon 12 o 24
unita. La generazionedelle mosselegali viene effettuata esterna-
mentealla rete. Ciascunamossaviene presentataseparbamentein
input alla rete, e successivamentdene sceltaquellacon valore rela-
tivo piu alto.

Il sistemee statoallenatosullabasedi 3202posizioni,a ciascunadelle
quali e assegnatain valoredei dadi, e a quasitutte le mosselegali e
associataun punteggioda -100a +100, attribuito da giocatori esperti.
Alle mossesenzapurteggione viene attribuito uno casualenegativo,
presupponendohenonsianomossebuone.
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Perl’apprendimentcé statousatoun algoritmo di “back-propagation”
standardvedi[Hut94], pp.118-124).

Durantela sperimentazionsi e rilevatadeterminantda codifica del-
I'input della rete: unarappresentazionelementaredella scachiera
non e sufficiente per comprenderecerti principi strategicidel gioco,
mentreuno schemadi rappresentaziongiu conplessosenbra essere
piu indicato.

| risultati finali sonostati sostanzialmentsoddisfacentill sistemae
statoin gradodi battereun programmadi livello intermedioin circail
60%delle partite,mentrecontrogiocatoriumaniespertiha ottenutoil
35%. Questivalori calanoquandonon vengonousateunita nascoste,
cioenodiintermeditrai nodidi ingressce quelli di uscita,e quandoin
input nonvergonoinseriteeuristicheprecalcolate.

3.2.2 Reti neurali negli Scacchi

NeuroChes$Thr95] € un programmeacheimparaattraversd’osseva-

zionedi partitegiocatecontrosestessce patite giocateda grandima-
estri. L’algoritmo di ricercae quello di GnuChessma la funzionedi

valutazionee sostituitadaunareteneurale.

NeuroChesg un’applicazionedel metododell’*explanation-basedeu-
ral network” (EBNN).

Il sistemaNeuroChesksiaduereti neurali,M e V, ciascunadelle quali

ha in input 175 caratteristichedella posizionecorrente sulla scac-
chiera. M é un modellodel gioco degli Scacchiche prediceil valoredel

vettore di input due semimossealopo. M viene allenatosu partite di

grandimaestriper impararedipendenzegemporalitra le carateristi-
chedellaposizione Ad esempiopud apprenderehe seun Cavallo puo
dareun attaccodoppio a Donnae Re, dopo due semimossda Donna
verracatturata.

V implementaa funzionedi valutazioneed imparada ogni posizione
di ogni partita che le viene presentata,attraversoun metodo di

temporal difference Questometodofornisce unafunzionedi valuta-
zione, chiamatafunzionetarget cosi definita ricorsivamenteper la

posizionefinale si prendecome valutazioneil risultato della partita
(codificatocon 1, 0, -1 rispettivamentda vittoria del Bianco, la patta,
la vittoria del Nero), perle altre si prendeda valutazionedella posizione
due semimosseavantimoltiplicata per un coefficientecompresonel-

I'intervallo reale[0,1]. InoltreV tiene contoanchedella derivatadella
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funzionetargetal variaredelle caratteristichealella posizione.Questa
derivatavieneapprossimataon la derivatadi M rispettoal vettoredi
input. L'uso di questaderivatapermetteun appremimentopiu veloce
e accuratojn quantopermettedi individuarequali sonole caratteri-
stichepiu rilevanti in unaposizionee quali lo sonomenoai fini della
valutazione Questoé confermatodai risultat: dopo un’allenamento
di M su 120.000partite e di V su 2.400, NeuroChesdatte GnuChess
circail 13% delle volte, mentresenzal’'uso di M questapercentuale
scendeal 10%.

Durantela sperimentazioné statoosservatoche apprendereesclusi-
vamentedapartitecontrosestessaionportaarisultati soddisfaenti.
D’altra parte, usareprevalentementgartite di grandi maestricrea
delle conoscenzesrronee,speciein fasedi aperturae finale, che por-
tanoil sistemaa giocare anchemosseestremamentelebol. Forse
questoe dovutoal fatto che il sistemaapprendedei principi strategi-
camentevalidi, ma non semprdi applicanelle situazionipiu idonee
(peres.centralizzarel re vabenein generan finale di partita,quando
nonci sonorischidi matto,manonprima).

Il limite di NeuroChessembraessereproprio questadiscontinuitadi
giocoforsedovutaa un tempodi apprendimentaon sufficienteoppure
aunasceltadelle caratteristichén input nonadeguata.

3.2.3 Reti neurali per I'apprendimento di qualsiasi gioco

I programmaSAL (SearchAnd Learning) [Ghe93] generalizzal’ap-
prendimentccon reti neurali a qualsiasigioco ad informazionecom-
pleta.In SAL il meccanismali apprendimentaon cambiada gioco a
gioco,l’'unica cosadi cui SAL habisognosonole regoledel gioco, chegli

vengonadfornite tramiteil generatoreli mosse.

La strutturadellareteneuralempiegatain SAL prevedeun insiemedi
nodi di ingressocon la rappresentaziondella posizionecorrente,un
livello di nodi intermedj connessicon tutti i nodi di ingresso,costi-
tuito da un nodoogni dieci nodi di ingressog un nodo di uscitacon-
nessaconi nodiintermedi.

Dato che la rete puo apprendergunzioni di valutazioneper giochi
diversi,neinodidi input nonsonoinseriteeuristicheprecalcolateutili

perun gioco in particolare,ma solo euristicheche hannosignificato
indipendentementeal particolaregioco cui la rete e applicata. Ad
esempiotra le euristichenei nodi di ingressosonopresenti,oltre alla
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semplicerappesentazionelella posizionesulla scacchierail numero
e il tipo di pezzicatturati,la possibilitadi perderela partitaalla pros-

simamossaj pezzichepossonaesserecatturati,ecc.

La fonte di apprendimentsonotutte le posizionidi partite giocateda

SAL stessocontro un programmaallenatore,ovviamentediverso per

ognigiocoal qualeviene applicato.Ogni posizioneviene valutatasem-
plicementeconil risultatofinale della partita.La modifica della rete

avvienetramite un algoritmo di “back-prgagation” (vedi [Hut94], pp.

118-124).

SAL ha datobuonirisultati con un gioco semplicecomeil Tic-Tac-Toe
arrivandoa giocareperfettamentelopo 20.000 partite di allenamento.
Negli Scacchiinvecenon e riuscito a vincerenessungartitasu oltre

4.000 partite di allenamentogiocate contro GnuChess.Nonostante
questo l'effetto dell’apprendimentoé osservabile dal progressivo
aumentaredel numero di mosse necessariein ogni partita a

GnuChesgpersconfiggerel suoavversario.

3.3 Apprendimento Bayesano

L’apprendimentdBayesiance basatosul teoremadi calcolo delle pro-
babilitadi Bayes,chesi puosintetizzarenellaformula:

_ pH)P(OIH)

HID
pHID) = £

(1)

doveconD si indicanoi dati osservatie conH unaipotesi.La formula
dice chela probabilitachel'ipotesi sia vera,conosciutii dati (p(H |D),
dettaancheprobabilita a posteriori dell'ipotes), € ugualeal prodotto
della probabilitainerentedell’ipotesi (p(H), detta probabilita a priori
dell'ipotesi per la probabilitadi osservara dati conosciutal’'ipotesi
(p(D H) dettaverosmiglianzao likelihood dei dati) diviso la probabi-
lita inerentedei dati p(D).

Lo scopodegli algoritmi basatisu apprendimentdayesianoe, in ge-
nere, classificaregli elementidi un databasdramite I'osservazione
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dei loro attributi. In questocasol’evento H della formula (1) si puo
quindi interpretarecome il numero e la descrizionedelle classi
secondde qualigli elementidel databassonodivisi.

L'appartenenzali un elementox; del databasead una classeCj non
viene stabilita dall’algoritmo in manieracerta,ma ne viene datala
probabilita,usandcsempral teoremadi Bayes:

TP (X; X DCj,éj)
X107 )

rr
p(x; OClx,6,m,J)=

doveld € il numerocomplessivadelle classi,é il vettoredei descrittori
delle distribuzioni degli attributi per ciascunaclasse,e 1t il vettore
delle probabilitadelle classi,per cui si ha ; =p(x; C,). Da cio deriva

cheun elementquofar partedi classidiverseconprobabilitadiverse.

3.3.1 Apprendimento Bayesiano nell’lambito dei giochi

Nel campodei giochi I'apprendimentoBayesianoé stato usato nel

programmaBill, un giocatoreartificiale di Othello sviluppatoda K.F.

Leee S.Mahajan[LeeMah90].La suastrutturae quellaormai univer-

samenteaffermatasiperi giochi a informazionecompleta:algoritmo

AlphaBeta,iterative deepeningtabelle hashe killer, ecc. Della fun-

zionedi valutazione,cheé¢ la partedel programmachepiu ci interessa,

sono state createdue versioni: Bill 2.0 calcola 4 diverse euristiche

(mobilita, stabilita degli angoli, mobilita potenziale,caseoccupate)e

le combina linearmentan un unico valore; Bill 3.0 calcolale stesse

euristiche cheperovengonodatein input ad unafunzionerisultante
dall’apprendimentdBayesianccherestituiscela probabilitache la po-
sizionein esamesiavincente.

L’algoritmo di apprendimentagi svolgeattraversde seguentfasi:

1. Generardali un grandedatabaséi posizionidi esempio.

2. Etichettarequesteposizionicomevincentio perdentiattraversauna
ricercaesaustivgquestoé possibilein Othello perchéil numerodi
semimosseali unapartitae al massimao60). Le pattevengonoscar-
tate.

3. Determinaraunafunzionediscriminantea partiredalle pqsizionidi
esempioConriferimentoalla (2) cio equivalea stabilire 8. Gli au-
tori hannosceltodi approssimarda distribuzionedei valori deter-
minati dalle euristichedi valutazionecon leggi normali multiva-
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riate. Perci(‘)ciascunelementoéi del vettore 8 & costituito da una
coppia(;li ,A,) formatadal vettore delle medie e dalla matrice di
covarianzaerivatestatisticamentdai dati ricavati dalle posizioni
di esempicappartenentalla classa-esima.
La fase3vieneripetutaperi diversi stadidel gioco (in Othello definiti
dal numerodi mosseeffettuate).
Il miglioramentoottenutodopo I'apprendimentoe stato notevole:Bill
3.0hatotalizzato,controBill 2.0,139vittorie, 6 pattee 55 sconfitte,cioe
quasiil 70% di vittorie. Un incrementodi prestazioniparagonabilea
quello ottenibile con 'aumentodella profonditadi ricercadi 2 semi-
mosse.Gli autori attribuisconoquestorisultato alla capacitadella
nuovafunzionedi valutazionedi percepirerelazioninon lineari tra le
varie euristiche graziealla matricedi covaianza.

3.4 Algoritmi Genetici

Gli algoritmi geneticisono procedimentidi ottimizzazioneche trag-
gono ispirazionedalla teoria della selezionenaturaledi Darwin. La
loro definizione pud esseretrovatain [Bag67] e [Hol19], mentreuna
rielaboraziongeril ML si puotrovarein [Gol89]. L'idea di baseé quella
di applicare ad una popolazionedi individui (nel nostro caso pro-
grammi)le leggi cheregoland’evoluzionedelle specie.
Gli elementifondamentaldi un algoritmogeneticosono:
= Un sistemadi codificadegli individui: ad ogni individuo & associato
un codicegenetico(unastringadi bit) chene determinail compor-
tamento, ovvero la soluzioneche il singolo individuo dara al pro-
blemain esame.
< Una funzione di adattamentq(fithess functior), che misura il
gradodi rispondenzali ciascunindividuo al problemada affrontare.
< Un meccanismali riproduzione,chefa si chea individui con grado
di adattament@iu elevatocorrispondaunamaggioreprobabilitadi
trasmetterd propriocodicegeneticoallagenerazionsuccessiva.
Unavolta creatala popolazioneaniziale, 'algoritmo ripete unafasedi
calcolo della fithessfunction per tutti gli individui, ed una di crea-
zione della popolazionedella generazionesuccessivaaccoppiando tra
loro gli individui piu adatti(fig. 3.1).
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'

| Creazione della popolazione iniziale |

2

Calcolo della Fitness Function per tutti
gli individui

v

Creazione della generazione successiva

Figura 3.1. Schema di base di un algoritmo genetico

3.4.1 Algoritmi genetici negli Scacchi

In [Tun91] si haun esempiodi algoritmo geneticoapplicato alla fun-
zionedi valutazionadi un giocatoreartificiale di Scacchi.Lo scopodel-
I'apprendimenta ottimizzarealcunevariabili dellafunzionedi valu-
tazione,tra le quali i pesidelle diverse euristche usate(materiale,
mobilita, controllo del centro, sviluppo, ecc.). Di ogni variabile viene
stabilito a priori un campodi variabilita, in modo da assegnaread
ognunadi essel minor numeropossibiledi bit nella stringache rap-
presental codicegeneticq(fig. 3.2).

BRTIASNG 4 Gog Fugaegg  eccetera
D hUUA Y%A A 91%%3134040412? A3%2 9%

Figura 3.2. Esempio di codice genetico di un giocatore artificiale.

Comefitnessfunctioné statautilizzata una procedurache esamina
500 posizioni sceltecasualmenteén un databasali partite di grandi
maestri;il numerodi posizioniin cui il giocatoreartificiale scegliela
stessamossagiocatain partitae il risultatodellafunzione.
L’esperimentoé statocondottocon una popolazionedi 50 individui.
Dopol0O0generazioni’algoritmo é sembratostabilizzarsi,l valore me-
dio dellafitnessfunctioné passatada 82 mossesu 500 sceltecorret-
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tamente,nella prima generaziondgeneratacasualmente)a 107 su
500, dimostrandoun significativo miglioramentodel gioco del pro-
gramma.

L’esperimentodescrittoin [San93]é analogoal precedentelo scopoe
ottimizzarei pesida attribuire a otto euristichedi valutazioneimpie-
gate,questavolta, in un programmadi gioco paralelo a conoscenza
distribuita. La fithessfunctionanchequi € un test su 500 posizioni,
mentrele popolazionisonocostituite da gruppi di 30 individui. Il mi-
glioramentoriscontratoe statoil passaggiada 88 a 104 mossescelte
correttamentsu500.

3.5 Regressiondineare

Percalibrarei pesidelle euristichedi valutazioneparziali sono stati
impiegati anchemetodi per la soluzionedi problemi di regressione
lineare ([Bal92], pp. 220-227). Questi metodi sono stati applicati
soprattuttoal gioco degli Scacchi.L’idea é sostanzialmentéa stessa
deglialgoritmigenetici:calibrarei pesidelle euristichein modocheil
maggiornumerodi mossesceltedal programmaper un insiemedi
posizionidi test,sianoidentichea quellegiocatedamaestri.

In [Nit82] e [Ana90] sonodescritteduediverseapplicazionidi tecniche
di regressiondineare.In [Nit82] si fa l'ipotesi che ogni mossavenga
sceltacon unaricercadi unasolasemimossali profondita,per cui il
problemadi trovareunacombinazionali pesiconla qualeil maggior
numero di mossescelte dal programmacorrisponda a quelle dei
maestrie facilmenteriducibile ad un problemadi regressiondineare.
L’autoreriportasoloun esempiodi applicazionedi questatecnica,con
successo,al finale Donna e Re contro Re, dove le euristiche di
valutazionesonomolto particolari,diverseda quelle usatenella mag-
gior partedelle situazioni.L’'impressioneé che la ricercadi una sola
semimossali profondita dia un’approssimazionéroppo rozza della
valutazionedellaposizione specienel casodi posizioniturbolente.

In [Ana90] (pp. 20-21) la ricerca viene estesacon una ricerca quie-
scenteoltre la prima semimossaCio implica chela mossasceltadal
programmanon dipendapiu linearmentedai pesidelle euristichedi
valutazionemain manierapiu complessaPerridurre il problemaad
un problemadi regressiondéineare,si assumeheil valoredi ciascuna
mossaal top level dell’albero di gioco parziale sia determinato
linearmentedai valori delle euristichedel relativo nodo foglia che ne
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determinail valore minimax, detti nodi dominanti.Una volta fatta
guestasemplificazionesi puo risolvere il problemadi regressione
lineare che ne deriva. Cambiandopero i pesi delle euristiche di
valutazione,dopo la soluzionedel problemadi regressiondineare, i
nodi dominantipossononon esserepiu gli stessi,percio I'algoritmo
vieneiterato piu volte. Negli esperimentieffettuatisi e osservatauna
oscillazione dei valori dei parametri da ottimizzare, abbastanza
comprensibileproprio perchési tenta di risolvere con un metodo
lineareun problemadi persénonlineare.

Un’altra tecnicaper bilanciarei pesidella funzionedi valutazionee
descrittain [Meu89]. Anche in questo caso la mossascelta dal
programmaper ogni posizionecampioneviene determinatacon una
ricercadi unasolasemimossali profondita,senzaricercaquiescente.
Perogniposizionecampioneviene determinatoframitela risoluzione
di un sistemadi disuguaglianzelinsieme dei vettori dei pesi che
portanoalla sceltadella mossacorretta.Di questiinsiemi viene poi
calcolatal’intersezione,che é l'insieme delle combinazionidi pesi
ottime per tutte le posizioni campione.E verosimile che questa
intersezionesiavuotasele posizionisonomolto diversetra loro, percio
vengonoindividuati diversi sottoinsiemidi posizioni a cui applicare
conmbinazioni di pesidiversi. L’autore non riporta esempiconcreti di
applicazionedi questaecnica,macomein [Nit82] la ricercanon quie-
scentechevieneutilizza sembraesserel maggiordifetto.

3.6 Riconoscimentodi pattern

Un metodoperanalizzaredatabaseli partite o di posizionié di indivi-

duarein ciascunaposizionedel databasaun insiemedi patternper
ricavareinformazioniutili suposizionisimili, chehannocioeé un certo
numerodi patternin comune.

In [GeoSch88]é descritto un sistemadenominatoMACH (Master
Advisorfor CHess)herealizzaquestadea.l pattern(o chunR ricono-
sciuti dal sistemasonoforniti da maestridi Scacchie descrivonola
posizionedi alcunipezzisullascacchieraA MACH e fornito unadata-
basedi partite che viene analizzatoin baseai patterndefiniti. Data
unaposizione,MACH é in gradodi individuare quali posizioni simili

sonopresentinel database quali mossesonostategiocatein queste
posizioni.Perstabilirequandodueposizionisonosimili si confrontano
I loro pattern:sela posizionechevogliamo cercaresoddisfaL pattern,
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vengonoconsiderateimili le posizioniche soddisfanaun sottinsieme
di gquesticompostadaalmenoL-1 elementi.

MACH é stato usato per dare suggeimenti al programmadi gioco
Phoenix. Alle mossesuggeriteda MACH viene assegnataun bonus
rispetto alla valutazioneeffettuatada Phoenix.Secondogli autori il

compito principaledi MACH é di aiutareil programmadi gioco nella
faseimmediatamentsuccessivall’apertura,fasein cui spessa gio-

catori artificiali non rispettanola linea strategicaimpostaloro dal
libro di apertura.Gli esperimentihanno confermatoche frequene-
menteMACH suggeriscauna mossamigliore di quella calcolatada
Phoenix.

3.7 Approcci ibridi
3.7.1 1l progetto Morph

Strutturadel giocatoreartificiale

Il progettoMorph [Lev91] si differenziasostanzialmentda quelli visti

finora. Primadi tutto la strutturadi basedi basedi Morph non é

quellaclassicaconvisita dell’alberodi gioco e funzionedi valutazione
statica.Morph infatti esegueunaricercadi unasolasemimossala

valutazione delle posizioni generateviene eseguitatramite il ricono-
scimentodi pattern,rilevati nelle posizionistesseg la combinazione
di pesiassociatai pattern.Morph trattaduetipi di pattern:differenza
di materiale (per es. “un Pedonedi vantaggio”, “un Cavallo di

svantaggio’sono patterndi questotipo) e relazionetra i pezzi sulla
scacchieral patterndi questosecondactipo sonografi diretti in cui i

nodi sonoi pezzi,oppurealcunecaseparticolari(per es.le casevicine

al Re), e gli archi rappresentande relazioni di attaccotra i pezzi,
distinguenddra attacchidiretti e attacchiindiretti.

| pesi associatiai patternsono valori compresinell’intervallo [0,1].

Questipesipossonoessereinterpretaticomeil valore minimax delle
posizioniin cui il patterncompare.Dato che in una posizionecom-
paionoverosimilmentepiu pattern,il valore assegnatalla posizione
in esameviene calcolato tramite una appositafunzione che ha in

input i pesi associatia tutti i pattern riscontrati nella posizione
stessa.
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Sistemali apprendimento

L’apprendimentan Morph avvieneattraversd’osservazionedi proprie
partite giocate contro un awersario. In particolare &€ stato usato
GnuChesshe gioca facendoricerchead una profonditadi una sola
semimossaDopoogni partitavengonocreatidei patterne altri cancel-
lati, e vengonomodificati, sullabasedel risultatofinale della partita, i
pesiassociatia dei patternper renderela propria capacitadi valuta-
zione piu accurataPeriodicamentalcuni patternvengonocancelati
perché consideratipoco determinantiai fini del risultato oppure
perchési presentanaonfrequenzdrascurabe.

Morph e un giocatoreartificiale in cui vieneenfatizzatd’'uso di diversi
metodidi MachinelLearningcombinatitra loro.
Perl’aggiustamentalei pesidei patternalla fine di ogni partitaviene
utilizzatoil metododel temporaldifferencelearning(TD): con questo,
sullabasedel risultato finale della partita, viene costruitauna fun-
zione target che stima la valutazionedi tutte le posizioni occorse
durantela partita,quindii pesiassociatiai patternpresentiin queste
posizionivengonomodificati in modo da avvicinarela valutazionedi
Morph allafunzionetarget.Congiuntamenta questoprocedimentali
TD viene impiegatala tecnica del simulated annealing Questa
tecnicatiene conto, ogni volta che un pesoviene variato, di quanti
aggiustamentsono stati fatti, piu aggiornamentisono stati fatti e
minoreeé I'entita variazionedel pesochevieneseguita Cosii pesi,dopo
I primi aggiustamentitendonoa variarein manieracontinuae a con-
vergerepiu rapidamente.

In Morph vengonoancheusati algoritmi genetici per deciderequali
memorizzardra gli innumerevolipattern.La popolazione(dal punto
di vista dell’algoritmo genetico)é costituita dai pattern, mentrela
fitnessfunctiondefinitasudi essiprivilegia quelli che vengonoincon-
trati spessocon pocavarianzadel pesoa loro associatog con valori
estremi(vicini a0 oal). Sonopresentianchedei parametriper tenere
bassoil nhumerodi pattern.L’algoritmo geneticoinseritoin Morph e
statoopportunamentadattatoper trattarei patten, che non hanno
lunghezzdissae non sonoordinati, al contrariodelle stringhedi bit
sucui operananormalmentegli algoritmi genetici.

Infine, vieneancheutilizzataunaformadi explanationbasedgenera-
lization. Questomeccanismastabiliscerelazionidi precedenzara i
pattern trovandopatternchesonoprecondizionidi altri, osservandade
partitegiocateda Morph controGnuChessl’idea e cercaresequenzali
patternche portanoa posizioni con valori estremi,e rendereestremi
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anchei pesi dei patern che ne sono le precondizioni,cosi il pro-
grammae invogliato ad entrarein certesequenzali mossee a non
entraren altre.

Risultati

Nonostantelo spiegamentodi tutte questetecniche di Machine
Learning,Morph none riuscitoadandareoltre 1 vittoria e 20 patte,su

un totale di ben 3000 partite, contro un avversariomodestocome
GnuChesdimitato ad una sola semimossali ricerca. Qualcosaco-

munqgueil sistemaeé riuscito ad apprendereAd esempio,dopo una
trentinadi partitei pesiattribuiti ai patternriguardantile differenze
di materialeassumonaaloriin lineaconla teoriascacchistica.

I metododel riconoscimentadi patternnon sembrapoter competere
controle usualifunzionidi valutazionestaticadelle posizioni.

Tragli sviluppi chegli autoriintendonoapportarén Morph é da ncotare
I'utilizzo di databaseli partite (in alternativaalle partite giocateda

Morph stesso)in particolaredi databaseiguardantila carrieradi un

singologiocatore,in mododaripercorrerele tappedell’ apprendnento
delgiocatoreumano.

3.8 Considerazionigenerali

Confrontandara loro i diversiapproccial dominio dei giochi ad infor-

mazionecompletaattraversaecnichedi MachineLearning,e i rela-

tivi risultati, possiamaavereun’ideadei vantaggie degli svantaggidi

ciascundecnica.

Abbiamovisto che le tecnichepiu semplici, basatesulla memoriza-

zione, sono adatteper giochi semplici. Al contrario, per i giochi piu

complessicomenel casodegli Scacchidi cui ci occuperemol’appren-

dimentoper memorizzazionenon puo costituirela via principale per

inserire conoscenzanei giocatori artificiali, a causadella assoluta
mancanzali generalizzazione&lella conoscenzan situazioni diverse
daquelleappresalurantd’allenamento.Da cio derivachele quantita
di informazionie di temponecessarijn fase di apprendimentoper

raggiungereun buonlivello di gioco,conil solousodi questatecnica,
superano ogni limite ragionevole. Tuttavia, I'apprendimento per

memorizzazionepuo intervenire con successoin sottoinsiemi del

gioco,comela fasedi aperturajasciandoad altri metodi di apprendi-
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mento,con maggiorecapacitadi generalizzaziondl compitodi sinte-
tizzareconoscenzetili perle situazionipiu generali.

Tra le tecnichedi apprendimenta@on maggiorecapacitadi generaliz-
zazioneé stato molto sperimentatd’uso di reti neurali. Tuttavia,
soprattuttgerquantoriguardagli Scacchij risultati ottenutidai pro-
grammidi giococonla funzionedi valutazioneamplementatacon una
reteneuralesonomolto lontani da quelli ottenuticon la classicafun-
zione di valutazionecostruitasenzatecnichedi ML. Osservando
risultati degli esperimentdescrittinel paragrafa3.2, sembrache I'ap-
prendimentodi una funzione di valutazionedi un gioco complesso
comegli Scacchsiaaldila delle capacitadelle reti neurali, soprattutto
sela rappresentaziondella posizionefornita al sistemanon contiene
euristichesignificative gia precalcolate,ma solo la disposizionedei
pezzisullascacchiera.

Gli algoritmi geneticisi dimostranovalidi metodi di ottimizzazione
perle funzioni di valutazionelnoltre hannoil vantaggiodi esserefa-
cilmenteimplementabilie di poter ottimizzarequalsiasiinsieme di
parametri.L’handicap principale di questatecnicae, pero, 'enorme
guantitadi tempomacchinanecessaridn particolare hel’ambito dei
giocatori artificiali, la fasepiu dispendiosae il calcolo della fithess
function L’ideale sarebbepoter confrontarein un torneo tutti gli
appartenentad unapopolazione,ma cio € improponibile per I'elevato
costoin termini di tempo(per es.con popolazionidi 50 individui effet-
tuare un torneoall’italiana costaoltre 100 ore, considerandacsolo 5
minuti per partita). Usarei test su posizioni campione,come negli
esempprecedentinonrisolveil problemanel casodell’esperimentai
Tunstall-Pedoesono semprenecessariel ore per generazioneuna
guantitadi tempoconsiderevoleche va poi moltiplicataperil numero
di generaioni necessarigprima che il procedimentosi stabilizzi.
Questoe un ostacoloancoramaggiorequandosi vogliano ottimizzare
molti paranetri, oppureottimizzarediversefunzionidi valutazione.

Al contrariodegli algoritmigenetici,'apprendimentadBayesiandcha un
costocomputazionaleassaipiu limitato in quantoé necessaricsolo
valutare una volta ogni posizione campione. Tuttavia l'efficacia di
questometododi apprendimentael dominio dei giochi non e stata
molto sperimentataComunquenell’'unico gioco in cui questometodo
e statoapplicato|'Othello, i risultati sonostati molto positivi.

Nei prossimicapitolisarann@resentatalcuni esperimentdi ML che
usanocomefonte di apprendimentadatabasedi partite, prevalene-
mentetra giocatoriumanidi alto livello, non commentateDa questo
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tipo di databasei si aspettadi poterestrarreconoscenzaitile perun
giocatoreartificiale che puo apprenderedalle mossegiocate da forti
giocatori.ln particolarequesteconoscenzeiguarderanncoprattutto
le fasidi aperturae mediogiocoe menola fasefinale della partita,che
molto spessoijn partitetra forti giocatori, non viene giocato, essendo
gia chiaro dal mediogioco quale sara l'esito finale della partita.
Sarannoguindi utilizzatetecnichedi apprendimentger memorizza-
zione,chee particolarmenteadattoper le fasi iniziali del gioco. Per il
mediogioco,invece, sarannosperimentati’apprendimentoBayesiano
e gli algoritmigenetici,attraversauestaecnichesi tenteradi miglio-
rarela funzionedi valutazionestaticadi GnuChess4.0. Questesonole
tecnichecheperil momentosembran@oterdarei migliori risultati,
anchesel’apprendimentdBayesianc stato sperimentatdinora solo
sul giocodell’Othello, e noncon databaseli partite di giocatoriumani
comefontedi dati perl’apprendimento.



Capitolo 4

Creazione automatica
del libro di aperture

4.1Introduzione

L'aperturaé la fasedella partita che inizia dalla prima mossae ap-
prossiméivamente finisce quando entrambi i conterdenti hanno
completatdo sviluppodei propri pezzi.Dato chele poskioni di questa
fasepossonaicorrerein molte partite,durantea secolisi sonostudiate
a fondo le prime mossedella partitae si é sviluppataunavastalette-
raturain continuaespansioneAvvalendosidi questistudi, giocatori
ben preparati possonogiocare I'apertura in modo apparentemente
automatico.ln questomodo si evitano brutte sorpresenelle prime
mossee viene risparmiatodel tempodi riflessioneper le mossesuc-
cessive quandola partitainevitabilmenteuscima dalle varianti cono-
sciute. Se questocomportamentc valido per un giocatore umano,
ancoradi piu lo € perun giocatoreartificiale, le cui capacitamnemo-
nichesonoassamaggiori.

Perun giocatoreartificiale un libro di aperture2 un archivio in cui puo
trovare direttamentda mossa,o un insiemedi mossetra cui sce-
gliere, da giocarein determinatesituazioni. Attualmenteesistonoin
commercioprogrammichesfruttanopesantementguestacapacitadi
archwviazionecon libri di apertureche contengonocentinaiadi mi-
gliaiadi mossee con varianti che possoncsuperarde 30 mossedi pro-
fondita. Tuttaviaun libro di aperturenon si misurasolamentecon la
suadimensionegpccorreanchechele varianti in essocontenutesiano
solidee non in contrastocon i principi strategicidel giocatoreartifi-
ciale. Puo capitarealtrimenti che il programmagiochi inconsaevol-
mentele mossedi aperturaper raggiungeradeterminatiobiettivi (per
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esempiopuo sacrificareun Pedoneper ottenerel’iniziativa) e al ter-
mine dell’apertura,quandoviene attivatala funzionedi valutazione,
giochi perottenergli obiettivi opposti(per esempioriconquistareil Pe-
donesacrificatoa costodi perderel’iniziativa). E chiaro che una con-
dottadi gioco cosischizofrenicanon puo portare,nella magior parte
deicasi,abuonirisultati.

Dal puntodi vista realizzativopossiamadistinguereduediversitipi di
libri di aperture:quelli chegestisconde trasposizionie quelli chenon
le gestiscono.

4.1.1 Libri senza gestione delle trasposizioni

Nei libri di apertureche non gestisconde trasposizionila struttura
dati utilizzatae generalmentein albero.Ai nodi corrispondonde po-
sizioni sulla scacchierae agli archi corrispondonde mosse.La posi-
zione iniziale si trova nella radice dell’albero. Il giocatoreartificiale
seguelo svolgimentodella partita lungo I'albero delle aperture:sce-
gliendouno degli archi uscentidalla posizionecorente come mossa
da giocarequandoe il suoturno, e selezionandda nuova posizone
correntequandola mossae effettuatadall’avversario. L'utilita del
libro terminaappenasi raggiungeun nodo foglia dell’albero, oppure
quandd’avversariogiocaunamossanon previstanel libro perla posi-
zionecorrente.

Questotipo di libro € molto sempliceda implementardTak91] e per-
mette soluzioni molto efficienti dal punto di vista del consumodi
memoria(l byte permossayedi[Cia92] pag.94).

Il problemadi questotipo di libro di apertureé che due posizioni
identiche ma generateda diversi ordini di mosse possononon venire
trattateuniformementeunapuo essergresentenel libro di aperture
e I'altra no, oppureattribuite a nodi diversi del’albero, mentresarebbe
piu correttotrattareentrambenella stessamaniera.Dato che nella
praticascacchisticde inversioni di mossesono piuttosto frequenti,
questogproblemanonpuoesserdrascuratasenzaunaperditadi effica-
ciadellibro di aperture.

Un’ideadelleconseguenzeui puo portarela mancanzalella gestione
delle trasposizioi la dal'errore commessalal prototipo di Deep Blue
controFritz nel campionatanondialepergiocatoriartificiali svoltosia
HongKong nel maggiodel 1995[Bea95].Nella posizionedel diagramma
dellafigura4.1,DeepBlue (chegiocacol Bianco)si aspettavd?. ... Ag7
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e poi successivaas....f4, maFritz gioco subito12. ... f4, unamossaben
notaallateoria.lnveceDeepBlue si trovo fuori dal suolibro di aperture
e non gioco in mododa entrarenella possibiletrasposizionettenibile
con13.c3(013.9g3) Ag7.Fritz vinsepoi dopoaltre27 mosse.

TTr++T+1+1++
—r~0EgkiIbOAr®
~0—-0—p—p®
——~p—N1pp~-Q®
—0~-0—-P—~-0—®

- NO~-B~0~-0®
-PI[IPP—Q|PH]P®
-ARO~0 KO~R®
i

Figura 4.1. Deep Blue - Fritz. Posizione dopo 12. Dh5.

4.1.2 Libri con gestione delle trasposizioni

| libri di apertureche gestisconde trasposizionisuperanol’evidente
limite di quelli del tipo visto in precedenzalPer superarequesto
problemaoccorre avere un archivio non piu struturato ad albero.
Occorre una struttura dati che permettain manieraefficiente di
stabilirese unaposizioneappartiene no alle posizionidi libreria. Per
esempioja soluzioneadottatada GnuChess di utilizzarela propria
tabella delle trasposizioni:all'inizio della partita in corispondenza
delle entry relative a ciascunaposizionedi libreria viene inserita la
mossasuggeritadal libro delle aperture.Questainformazione viene
utilizzatanel casola posizionedel libro si presentidurantela partita
mentreg il turnodi GnuChesgvediappendie A.4).

4.2 Creazionedi un libro di aperture

| libri di aperturadei giocatori artificiali normalmentevengono
costruitia partiredalla letteraturascacchisticalestinataai giocatori
umanie dall’espeienzadi qualcheespertoche cercadi sceglierele
varianti da inserire nel libro in basealle caratteristichedi gioco del
programmae, quandosi conoscono,di eventuali avversari. Questo
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modo di procedereevidentementeichiede molto tempoe esperienza
perottenerebuonirisultati. Sarebbgiu comalo riuscire a costruirein
manieraautomaica il libro di aperture tramite I'osservazionedi
partite giocate ad alto livello. Cido permetterebbeal programmadi
acquisirell libro si aperturesenzabisognodell’interventodiretto di un
giocatoreespertoed inoltre renderebbeiu agevoleil periodicoaggior-
namentodel libro tramite 'osservazionedi nuove partite. La teoria
delleaperturanfatti € in continua evoluzionee quindi la capacitadel
programmadi poter acquisirerapidamentenuove varianti non é da
disprezzare.

Nel restodel capitolosi vedracomeun meccanismali creazioneauto-
maticadel libro di aperturesia statoimplementatgoeril programma
di giocoGnuChes4.0,coni dati deldatabasdi partiteDejaVu.

4.3 Codifica delle informazioni e sceltedi progetto

Il libro di apertureviene realizzatomedianteuna coppiadi tabelle
hash(chechiameremaabelledi apertura)unaperle posizioniin cui
la mossee al Bianco,e I'altra perle posizioniin cui la mossaé al Nero.
Le tabellehannougualedimersione. Ciascunaposizionepresenten
qualsiasipartitadel databaserieneinseritanellatabellaappropriata;
in realta,per motivi di risparmiodi memaia, sonostateinserite solo
le prime 35mossgcioe 70 semimosselli ciascunagpartita. Questonon
pregiudicaa validita dellibro in quantoe rarissimoche unaposizione
oltre la 3582 mossadi unapartitasi ripeta esattamentén un’altra, e
quindi le posizionioltre la 352 mossa,anchese inserite nella tabella
hash,avrebberounaprobabilita praticamentenulla di esseraisatein
fasedi gioco.

La funzionehashcherestituiscd’indirizzo nellatabellaper ogni posi-
zionee quellausatada GnuChes<.0 per accederalla propriatabella
delletrasposizion{vediappendicé\.3 e [Zob70]), percui non si hanes-
sunoverheadn fasedi gioco per calcolarel'indirizzo di unaposizione
nel libro di aperturejn quantoquestocalcolo viene comunquesvolto
peraccederallatabelladelletrasposizioni.
Ciascunaentrydellatabelladi aperturae del tipo:

struct  tableEntry
{

unsigned long hashbd; // codice di controllo
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unsigned  short whiteV; /I vittorie del bianco
unsigned short draw; /I patte
unsigned short blackV; /I vittorie del nero

Hashbd € un codice di controllo, generatocon lo stessomeccanismo
dellafunzionehash,ma con costanticasualidiverse,che servea di-
stinguerevarie posizioniche potrebbercandarein conflitto, avendolo
stessandirizzo hash.Si noterache nella entry non comparealcuna
rappresentaziondella situazioe sulla scacchieralnserire unarap-
presentazione€ompletadellaposizione ancheutilizzandometodi sofi-
sticati di compressiongBal94], avrebbecomportatouno sprecomag-
gioredi memoria(circa 6 byte in piu per ogni entry) e un costosupple-
mertare,in terminidi tempodi elaborazioneperla decodificae il con-
fronto tra la posizionenellatabellae quellacercatadurantela fasedi
gioco.

4.3.1 Probabilita di errore nell’'uso delle tabelle di apertura

Usandounatabellahashper I'implementazionedel libro delle aper-
ture si devetenercontodi duetipi di errori chesi possonoverificare sia
in fasedi creazionechein fasedi letturadellatabelladurantel gioco:

< |l primo tipo di errore (chiamatotipo 1 in [Zob70]) & il piu impor-
tante. Questoerrore si verifica quandodue posizioni diversesulla
scacchieragenerandl medesimovalore hash.Questaeventualita
nonpuoesserevitataa priori, in quantoil numerodei possibili va-
lori chepuo restituirela funzionehashé assaiminoredd numero
delle possibili configurazionidella scacchieralLe conseguenze&ui
puo portarequestoerroresonoevidenti: una posizione(magaripes-
simaperchi hala mossa)puo erroneament&enire consideratap-
partenental libro di aperturae quindi forzareil programmaa gio-
carela mossacheportaalla posizionestessaPerridurre la probabi-
lita che questotipo di errore si verifichi occorreincrementareil
numerodei possibilivalori restituiti dallafunzionehash.

= || seconddipo di errore(tipo 2 in [Zob70]) si verifica quandoa due
differenti posizionivieneassegnatia medesimaertry nellatabella
hash(collisione).La frequenzadi questoerroree proporzionalealla
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percentualali entry occupatenella tabella; percio, a parita di dati
daimmettervi,la probailita che questoerroresi verifichi diminui-
sceal cresceralelladimensionalellatabellahash.Perla tabelladi
aperturae statausatala soluzionedi far slittare una delle due
posizioniin conflitto alla entry successivaSe si ha ancoraun con-
flitto si provaconla suaessivaancora.ecc.,fino ad un massimaodi
20 tentativi. Seper 20 volte non si é trovatauna entry libera 'inse-
rimentodellaposizionenellatabellaabotisce.

Considerandajuestiduetipi di errori si pud maggiorarda probabilita
di leggereerroneamentedati di unaposizionediversadaquellachesi
stacercandmellatabelladi aperturacon:

R _ 20
NDH_219|132<

2% 01421100

doveconR si indicail numeromassimali tentativi nellaricercadella
posizionein casodi collisioni, con N il numerodi entry nella tabella
hash,con H il humerodei possibili valori assegnabilialla variabile
Hashbd Nellaformulasonostatiinseriti i valori usatiperi successivi
esperimenti(R=20, N=219, H=232), La maggiorazionecosi ottenutaé

talmentepiccola da poter considerarda lettura della tabella hash
praticamentémmunedaerrori.

4.4 Usodellatabella di apertura

Completatda fasedi costruzionedellatabelladi aperturaguestapuo
esserempiegatadaGnuChessp da un altro giocatoreartificiale appo-
sitamentepredispostocomelibro delle aperture.Come abbiamovisto
nel pararafo precedentela tabelladi aperturanon contieneinforma-
zioni esplicite sulle mosseda giocare, ma solo delle statistichesui
risultati finali ottenutinelle partitein cui si sono presentatealcune
particolari posizioni. GhnuChesgquindi dovrain qualchemodo usare
questeinformazioni per determinarele mosseda giocare.L’idea di
baseé quelladi far giocarea GhnuChesda mossache porta alla posi-
zione successia piu “promettente”. Per stabilire tra le varie mosse
altemative quale sia la piu promettentesi possonodefinire svariati
metodieuristici che attribuisconoa ciascunaposizioneuno scorein
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baseai dati statisticiricavatidallatabelladi apertura Alcuni potreb-
beroesseredataunaposizionep:

1. Attribuire uno scorecostantek>0 a p see presentenella tabelladi
apertura,0 altrimenti, la sceltatra le varie opzioni con lo stesso
punteggiovieneeffettuataconun metodocasualein formule:

_[k sepOH
scoreﬁp)—{o altrimenti

doveH indical’insiemedelle posizionipresentinella tabelladi aper-
tura;

2. Considerarde sommedei punti ottenuti da ciascuncolore, in for-
mule:

1
scorép) = E{N(IO) +>D(p) sepH
0 altrimen

doveW(p)e D(p) restituisconaispettivamental numerodi vittorie
e di patteottenutedal colore chedevemuovere, nelle partite del da-
tabaseloveoccorrela posizionep;

3. Considerarde percentualidei punti ottenuteda ciascuncolore, in

formule:
0 W(p)+%D(p)

ep O
OW@E) +DE) +LE)
scorép) = [
ED altrimer

dove L(p) restituisceil numerodi sconfitte subite dal colore che
devemuoverenelle parite del databas@oveoccorrela posizionep.

Ovviamente,in tutti e tre i metodi, se si trova che nessunamossa
portaad unaposizionegpresentanellatabellad’aperturala sceltadella
mossadagiocarevieneeffettuatatramiteil normalealgoritmo Alpha-

Beta.

II primo metodoeseguesemplicementeinasceltacasualdra le posi-

zioni chetrova nellatabellad’apertura(in sostanza molto simile al

libro standarddi GnuChessche scegliecasualmenteara le varianti
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cheil libro di aperturagli propone),mentreil secondce il terzousano
le informazionidellatabellahashnel tentativodi capire quale alter-
nativasiala migliore. Analizziamopregie difetti di questitre metodi.

Il primo provocaunagrandevarietadi gioco del programman fasedi
aperturadatochenon scartaa priori nessunavariante,ma le consi-
deratutte egualmentegiocabili; questod’altra parte puo portare fa-
cilmenteil programman posizionideboli.

Il secondaendea privilegiare le varianti piu popolari, cioé che ricor-
rono piu spessonel datdrase,a scapitodi varianti interessantima
pocogiocate magariperchéscopertesolodi recente.

Il terzoprivilegia, al contrario,le varianti conle migliori percentualia
prescinderedalla frequenzacon cui sono state giocate. Cio porta il
programmaa delle scelte discutibili: ad esempio,tra una posizione
giocata200volte conil 70%di vittorie, edunagiocatasolo 2 volte conil
100% di vittorie, questometodo sceglie invariabilmentela seconda.
Intuitivamentea prima posizione anchese ha unapercentualenfe-
riore, ci sembrapreferibile,in quantoe statamessaalla provain un
campionedi partite piu attendibile.Le vittorie ottenutenelle due par-
tite della secondgposizionepotrebberoesseredovute, infatti, a errori
intervenutinel prosieguodella partita, e quindi non esserenecessa-
riamente significative ai fini della valutazione della posizione in
esame.

Il problema della affidabilita del campionedi partite, in cui la
posizioneda valutaree stataraggiunta,si preentain manierameno
graveanchenel primo e secondanetodo.Nel primo metodosi rischia
di seguirevarianti poco sperimentateNel secondail problemasi pre-
sentaquandoil programmasi trova a dover sceglieretra posizioni
tutte poco giocate,e quindi a deciderein basea dati non significativi.
Perevitarequestoproblemasi € limitata la sceltatra le posizioniche
hannoalmeno20 occorrenzenel databaseg, solo per il terzo metodo,
almenoil 10% delle occorrenzedell’ultima posizioneraggiuntain par
tita. Quest’ultimovincolo é utile quandosi esaminan@osizioni con
molte occorrenzenel databasein questicasila sogliadi occorrenze
necessariger considerareattendibili lo scoreviene innalzatada 20
partiteal 10% delle occorrenzedella posizionecorrente Ad esempiose
la posizionecorrenteha 20.000 occorrenzenel databasej seguitiche
portanoa posizionicon menodi 2.0000ccorrenzenon vengonopresiin
considerazione.

Le formuledellafunzionescordp) peri tre metodidiventanoquindi:
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1.

_[k sepOH 0O N(p) =20
scorép) —{o altrimenti

2.
1
scorgp) = E{N(IO)*LED(p) sep OH O N(p) =2 20
0 altrimenti
3.
CW(p) +%D(p)

sepJH O N(p) =20 O N(p) = N(p') /10

scorép) = [ N(p)
0 altrimenti

dovep’ é la posizionealla radice dell’albero di gioco, cioe la posizione
raggiuntasulla scacchieraprima che inizi la sceltadella mossa,
mentreN(p) restituiscell numerodi partite presentinel databasen

cui occorrela posizionep.

Inoltre, peraumentarea varietadel gioco ottenutocon il terzo crite-

rio, si é introdottauna variabile casualeuniformementedistribuita
nell’intervallo [0,0.15]daaggiungerea score(p) In questomodosi evita
cheil giocatoreartificiale giochi in aperturasemprele stessemosse
nelle stessegosizioni.

Nella figura 4.2 si puo vedereun esempiotipico dell’'uso dell’applica-
zionedel terzo criterio. Nella tabellasonoriportati su ciascunariga:

una mossache porta ad una posizione che compare nella tabella
d’apertura,il numerodi partitein cui la posizionesi é verificatae le

percentualidei risultati finali di questepartite (nell’'ordine: vittoria

peril Bianco,patta,vittoria peril Nero). Nell’'ultima riga sonoriportati

I dati relativi alla poskione corente sulla scacchierajllustrata nel
diagramman alto a destra.Nel grafico ciascunamossae localizzata
in baseal proprio numero di occorrenzenel database(asse delle
ascisse)e dalla percentualedi punti vinti dal Bianco (assedelle
ordinate). L’area delle mosseaccettabili si ottiene eliminando le

posizionicon menodel 10% di occorrenzedella posizionecorrente(in

questocasoil 10% di 20.434) ed eliminando le posizioni con una
percentualali 150 piu puntiinferiorerispettoalla migliore mossanon
ancorascartata(in questocasoNd2 con 57,78% di punti vinti dal
Bianco).

Comesi puo osservardra le mossepossibili vengonoscartatequelle
con un numerotroppo limitato di occorrenzenel databaseanchesei

risultati, in termini di percentualai punti vinti, sonomigliori delle
altre.
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ede5 ... 2029 games (1-0: 40.31 draw: 25.62 0-1: 34.05)

e4ds .............. 1154 games (1-0: 26.25 draw: 42.89 0-1: 30.84)

0203 .o 1 games (1-0: 100.00 draw: 0.00 0-1: 0.00)

|74 1 T 3 games (1-0: 0.00 draw: 0.00 0-1: 100.00)

C2C3 .. 2 games (1-0: 50.00 draw: 0.00 0-1: 50.00)

C2C4 ..o 2 games (1-0: 50.00 draw: 0.00 0-1: 50.00)

glf3 . 3 games (1-0: 33.33 draw: 0.00 0-1: 66.66)

fld3 ..o 47 games (1-0: 29.78 draw: 31.91 0-1: 38.29)

cle3 ..o 65 games (1-0: 67.69 draw: 15.38 0-1: 16.92)

bld2 ............. 6826 games (1-0: 39.80 draw: 35.96 0-1: 24.23)

blc3 ...t 10431 games (1-0: 42.92 draw: 29.68 0-1: 27.38)

current position ..20434 games (1-0: 40.68 draw: 32.08 0-1: 27.22)

Figura 4.2. Rappresentazione grafica e testuale dei dati nella tabella di apertura per
le poskioni raggiungibili con una mossa del bianco nella posizione del diagramma.

4.5 Sperimentazione

Permisurarela validita del procedimentadescrittonei paragrafipre-

cedenti,si sonoeffettuati dei test, in particolaredei match,tra una
versionemodificatadi GnuChesd4.0,chefa usodi unatabelladi aper-
tura,e GnuChesd4.0originalecon e senzadlibro di aperturala tabella
di aperturaé statacostruitacon le posizioni delle partite contenute
neldatabas®ejaVu (fig. 4.3).
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Deja Vu
Reader

Modified
GnuChess 4.0

move

boardpositions
boardpositions statistics

Opponent
(GnuChess 4.0)

Deja Vu Database Opening Table

Figura 4.3. Diagramma del flusso dei dati per I'esecuzione dei test.

4.5.1 Generazione delle tabelle di apertura

Date le notevoli dimensioniche la tabella avrebbedovuto avere per
contenere datirelativi a tutte le 350.000partite presentinel database,
si € decisodi effettuarematch tematici su due aperture:la difesa
francesg(codici ECOda C00a C19) e la est-indianada E60a E99). In
questomodo sono stategeneratedue diversetabelle ciascunadi di-
mensionitali da poter essereinteramente mantenutain memoria
principaleduranteil teste cosilimitarel’'overheaddi accessalla ta-
bella,anzichéaccederegni volta allatabellain unfile sudisco.
Datala disponibilitadi memoriaRAM per’esperimento(24 Mb) la ta-
bella di aperturaé statadimensionataa 10 Mb, che consentonda
memorizzazionali 220 = 1.048.576entry. Ciascunatabellae divisa in
due sottotabellg(di 219 entry ciascuna)contenentiseparatamentke
posizioniperciascuncolore. Nelletabelled4.1e 4.2 sonoriportati alcuni
dati sulle tabelle hashgeneratelLe tabelle 4.1 e 4.2 mostranonelle
colonneil numerototale di entry di cui sonocompostecompresde
entryvuote,il numerodi entry occupatejl numerototale di posizioni
inserite(conteggiandgiu volte le posizionichesi ripetonoin piu par-
tite) e il numerodi posizioni che hanno pit di 20 occorrenzenel
databaselNellerighedelletabellesonodivisi i dati relativi alle tabelle
di apetura che contengonacsolo posizioni con mossaal Bianco o al
Nero.E daosservareeomesia ridotto il numerodi posizionicon pit di
20 occorenzenel databasenonostantda considerevolequanita di
partite inserite. Questa scelta riduce drasticamentele posizioni
contenuteeffettivamentenel libro di apertura(cioe le posizioni che
vengonogiocate senzaeffettuarealcunaricercadell’albero di gioco),
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tuttavia nel prossimocapitolo vedremocome utilizzare anchele in-
formazioniriguardantie altre posizioni.

Difesa entry totali | entry totale posizioni
Francese occuyate posizioni conpiu di 20
22.174partite inserite occorrenze
Bianco 524.288 433.804 673.141] 913
Nero 524.288 430.243 657.694 913
Totale 1.048.57¢ 864.047 1.330.835 1.826

Tabella 4.1. Dati statistici riguardanti la tabella d’apertura sulla Difesa Fran

Difesa entry totali | entry totale posizioni
Est-Indiana occuate posizioni conpiu di 20
26.816partite inserite occorrenze
Bianco 524.288 493.044 811.814 1.156
Nero 524.288 490.273 796.615 1.164
Totale 1.048.574 989.317 1.608.42¢ 2.32(

Tabella 4.2. Dati statistici riguardanti la tabella d’apertura sulla Difesa

Est-Indiana.

Nella tabella4.3 sonoriportati i dati approssimatividi una ipotetica
tabellahashricavatadatutte le partitedel databas®ejaVu, calcdati
in basealle duetabelleprecedenti.

Tutte le entry totali | entry totale posizioni
aperture occupate posizioni conpiu di 20
353.000 partite inserite occorrenze
Bianco 8.388.604 7.000.00( 10.500.00( 15.00(
Nero 8.388.604 7.000.00( 10.500.00( 15.00(
Totale 16.777.214 14.000.00( 21.000.00( 30.00(

Tabella 4.3. Dati statistici riguardanti una tabella d’apertura ricavata da tuti

353.000 partite di Deja Vu (dati approssimativi stimati).
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Daquestastimasi ricavacheoccorrerebberd60 Mb perla tabellacon-
tenentauttele partite del databaseQuestovaloresi puoridurre a 80
Mb sela strutturatableEntry  vienecosiridefinita:

struct  tableEntry

{
unsigned long hashbd; // codice di controllo
unsigned char score; /I punteggio

dovescore € un valore tra 0 a 255 ricavato con una delle funzioni

scordp), definite nel paragrafo4.4, applicataalla posizionerelativa a
ciascunaentry. Questa strutturaconsentedi risparmiareil 50% di

memoria,ma e piu rigida, in quantonon e piu possibile applicarea
tempodi esecuzionalel programmadi gioco diversi criteri di scelta
dellamossapccorreinvecedefinireil criterio di sceltaal momentodi

crearela tabella. Per qguestomotivo, durantele sperimentazionsi é

sempreusatala strutturatableEntry comee statadefinita nel para-
grafo4.3.

4.5.2 Condizioni dei test

Comedetto,i testsonocostituiti da matchtra duediverseversionidi
GnuChesd4.0.Peri matchsi e sceltala distanzadelle 20 partite, ogni
giocatorene gioca 10 con il Biancoe 10 conil Nero. In ogni partitai
contendentihannoa disposizione25 minuti di riflessione ciascuno
per effettuare50 mosse,quindi una mediadi 30 secondiper mossa.
Questivalori sonoconsideratiun buoncompromessara attendibilita
del risultato del test e risparmio di tempo di elaborazione.lnoltre
questivalori ricorrono spessonei test per giocatori artificiali, tra gli
altri sonostati usatiancheperi testdescrittiin [Sch86], [BEGC90],
[Toz93],[San93],[Cia94b].

Datochele modifiche apportatea GnuChessiguardanosolo le fasi di
aperturanon e necessarioai fini dei test,far giocareinteramentde
partite fino a che uno dei due giocatori non prendamatto. Percio le
partite che dopo 50 mosseper parte non sono ancoraterminateven-
gonointerrotte. Il risultatodi questepartite viene aggiudicaton base
allo scoreattribuito alla posizionefinale, tramite un’appositaanalisi
di un minuto effettuatada GnuChessriginale(vedifig. 4.4).
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Inoltre é previsto, per abbreviarei tempi dei test, che un giocatore
abbandonguando,secondda propriavalutazione)o scoredella posi-
zionecorrentesia sottoi -1000 punti. Questonon modifica I'esito del
test: sesi verifica questacondizionela sconfittaé assicuratag solo
questionai tempo.

points
1,0

0,5

0,0

-250 -50 0 50 250
score

Figura 4.4. Grafico della funzione utilizzata per stabilire il risultato delle partite
interrotte alla 502 mossa.

Al termine di ogni partita il risultato r (r=punti da assegnareal
Bianco,i puntidaassegnaral Nerosonol+) vienecosideterminato:

r=1 seil Biancoda mattoentrole 50 mosse,oppureil
Neroabbandonagppurescore> 250;

r=0 seil Nero da matto entro le 50 mosse,oppureil
Biancoabbandonagppurescore< -250;

r=0,5 sela partitaé patta(casidi triplice ripetizioneo
stallo),oppure-50< score< 50;

r=(scoret150)/400 sela partitaé statainterrottae 50< scores< 250;
r=(250+scorg/400 sela partitae statainterrata e -250< score< -50;

Le partitevengonogiocatedadue processiavversariche vengonoman-
dati in esecuzionein interleaving sulla stessa macchina (un
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PowerMac7100/66con 24 Mb di RAM). | due processicomunicanctra
loro tramiteil meccanismalegli AppleEventgInsMac]. Lavorandosu
unaarchitetturauni-processorle comunicazionidevonoesseretutte
a rendez-vousestesoNel casodi una comunicazioneasincronao a
rendez-vousstrettoun processq@otrebbetoglieredel tempodi elabora-
zione (e quindi di riflessione)all’avversario,dopo avergli inviato la
propria mossa;questopotrebbealterarenotevolmental tempo sfrut-
tatodai dueprocessig di conseguenzancheill risultatodella partita.
| due processisi possonodistinguerein processccliente (la versione
modificatadi GhuChes4.0 con tabelladelle aperture)he halinizia-
tiva dellacomunicazioneg in processaserventg GnuChesg.0, modi-
ficato soloper gestirele comunicazioniconil processaliente)che at-
tendee soddisfale richiestedel cliente (figg. 4.5 e 4.6). Le condrioni
deitestoradescrittevalgono,perqguantonon diversamentepecficati,
ancheperi testcui farannoriferimentoi prossimicapitoli.

'

Inizialize

m = receive()

m = newgame true_’ NewGame  |—pp

false

true
m = eval ——{ send(eval()) —

false

> play(m)
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Figura 4.5. Ciclo di base di GhuChess versione Server.

'

Inizialize
Read_Input_Parameters

"

NewGame
Ngames = Ngames+1
send(newgame)

SideToMove = Me mlL} m = send(m)

true *

m = SelectMove()

\4
true false play(m)
score(m)<-1000 g moves=moves+1

checkmate or draw moves=100

l

send(eval)

false

games=MaxNgames
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Figura 4.6. Ciclo di base di GhuChess versione Client.

Per verificare che GnuChess4.0 € un avversarioattendibile per la

sperimentazionecioé che non privilegia in modo significativo un

colorerispettoall’altro, sonostati eseguitidei testpreliminari. Questi
testsonocostituiti datre matchgiocatidaGnuChesgontro se stesso.
In un matche statoutilizzato tutto il libro di aperturastandarddi

GnuChessmentrenegli altri due sonostateusatesolo linee di aper-
tura della Difesa Franceses della Difesa Est-Indiana.l risultati del

testsonomostratidallatabella4.4.

Questitestpreliminari mostranocomeil vantaggioche GnuChessla
al Bianco rispecchiaabbastanzdedelmentei risultati teorici, che
sonostati calcolatiin baseai dati statisticidi migliaia di partite di

torneotra giocatoriumani(vedi in appendiceB la tabellaB.3). Percio
GnuChesspuo essereconsideratoun avversariovalido per la speri-
mentazione.

Apertura Giocatori Rilevato Teorico

Francese GnuChess4.0-GnuChess4.(f 11,50 -8,50 11,40 - 8,60
Est-Indiana ||GnuChess4.0-GnuChess4.(| 12,10 - 7,90 11,40 - 8,60
Tutte GnuChess4.0-GnuChess4.(| 11,20 -8,80] 11,20 - 8,80

Tabella 4.4. Match di GnuChess 4.0 contro se stesso.

4.5.3 Risultati

| testsonostati condottitra GnuChesst.0, con e senzalibro di aper-
ture, e versionimodificatedi GnuChesstessacon l'introduzione della
tabelladi aperturae con uno dei criteri di sceltadelle mossedi aper-
ture. Le tre versionimodificatedi GnuChessosi ottenutesono state
chiamateOPTA 1 (OPeningTAble), OPTA 2 e OPTA 3, cheusanorispet-
tivamente criteri 1,2 e 3 definiti nel paragrafot.4.

Le tabella4.5e 4.6 mostrana risultati deitest.
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AperturaFrancese GnuChess 4.0 GnuChess 4.0 c.l.
OPTA 1 10,09 - 9,91 7,30 - 12,70
OPTA 2 11,97 - 8,03 11,12 - 8,88
OPTA 3 11,00 - 9,00 9,59 - 10,41

Tabella 4.5. Risultati test sulla Difesa Francese.

AperturaEst-Indiana

GnuChess 4.0

GnuChess 4.0 c.l.

OPTA 1 11,77 - 8,23 9,73 - 10,27
OPTA 2 11,85-8,15 10,50 - 9,50
OPTA 3 10,88 - 9,12 9,96 - 10,04

Tabella 4.6. Risultati test sulla Difesa Est-Indiana.

Innanzitutto si puo osservarechei test condotti sulle due aperture
scelte, Difesa Francesee Difesa Est-Indiana, hanno dato risultati
abbastanzamogenei.L’'unico giocatorea dareun risultato sersibil-
mente diverso per le due apertureé OPTA 1, che ha conseguito
mediamentelue punti in piu nel match sulla Est-Indianarispettoa
quello sulla FranceseQuestofatto puo esseregiustificato dalla forte
componentecasualepresentenella definizione del criterio 1, e forse
dalla minore presenzadi mossedeboli nelle partite del database
riguardantila Est-IndianaOPTA 2 e OPTA 3 presentanoinvece,scarti
minimi trai risultati deiduematch.

Comeera logico aspettarsi migliori risultati sono stati conseguiti
controGnuChessenzadlibro di aperturecontroil qualetutti i gioca-
tori in esamehannovinto. Nel matchconlibro di apertureGnuChess
4.0recuperanediamenté-+1,5punti sui suoiavversari.

Nel complessdPTA 2 risulta esseral giocatorepiu forte e OPTA 1 il
pit debole E da tenerepresenteperd,che OPTA 2, per comee definito,
haunascarsararietadi giocoin aperturaper cui € possibileche abbia
ottenutoun certo vantaggiodall’insistere maggiormentesu alcuni
puntidebolidi GnuChessiispettoa OPTA 3 che varia maggiormentel
giocotraunapartitae I'altra. Questaconsiderazion@ confermatada
un match giocato da OPTA 2 contro OPTA 3, in cui quest’ultimo
risultavincenteper12,38a7,62.
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Complessivament@er OPTA 2 e OPTA 3, si pud dire chesi é ottenuto
un vantaggio nei confronti di GnuChesssenzalibro e che si e

raggiuntaall’incirca la forzadi giocodi GnuChessonil propriolibro di

aperturestandard.



Capitolo 5

Euristiche di preordinamento
delle mosse

Comesi € visto nel capitolo precedentesolo unapiccolapartedei dati
presentinel databaseali partite puo esserausataefficacementeer la
creaziondi unlibro di aperturein manieradel tutto automaticaCio
non significa che il resto dei dati presentinel databasenon siano
utilizzabili per migliorare la qualita del gioco di un giocatore artifi-
ciale. Unatemica per cui questidati potrebbercesseramolto utili e il
preordinanento delle mossedurantela visita dell’albero di gioco. E
noto che l'algoritmo AlphaBeta raggiunge la massima efficienza
quandovisita un alberogia ordinato,cioe dove vengonovisitati primadi
nodi con valore minimax piu alto, massimizzandaosiil numerodi
tagli effettuati dall’algoritmo. Perquestoin tutti i programmidi gioco
chefannouso dell’algoritmo AlphaBeta,e relative varianti, sono pre-
sentivarie euristicheper cercaredi ordinarecorretamentei nodi in-
termedidell’alberodi gioco.

In questocapitolo si propongonodue tecnicheper cercaredi ricavae
da databasdli partite informazioni utili ai fini del preordnamento
dellemosse.

5.1 Prima tecnica

Supponiamaheil nostrogiocatoreartificiale usila tabelladi apertura
conil terzocriterio di sceltadefinito nel capitolo precedente Quando,
durantéa partita,nontrovapiu mosseche portanoa posizioniconun
numerodi occorrenzenel databasesufficiente per esseregiocate au-
tomaticamenteattiva I'algoritmo AlphaBeta.Tuttavia, molto proba-
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bilmente, nella tabelladi aperturaci sonodati statistici relativi ad

alcuneposizioni che ora I'algoritmo AlphaBetaandraad esaminare.
Questidati potrebbersuggeire un criterio di ordinamentger le posi-

zioni durantela costrweione dell’albero di gioco. In sostanzal com-

portamentoconplessivodel giocaore artificiale potrebbeesserdl se-

guentefinchétrovaposizioniconun numerosufficientedi occorrenze
prendeper buoni i relativi dati statstici per ricavarneuna valuta-
zione, altrimenti questavalutazione viene presain corsidgazione
solocomesuggeriment@erl’ordinamerto dellemosse.

5.1.1 Implementazione

L'implementazionedi questatecnicasi ricava direttamentedal’e-
stersione dell’'uso della tabelladi aperturaanchealle posizioni con
pocheoccorrenzenel databasémenodi 20, considerandda sogliasta-
bilita nel capitoloprecedente).e informazionirelative a questemosse
non servonoper stabilireimmedidamentequalesiala mossada gio-
care,ma solo per ordinarei nodi visitati dall’algoritmo AlphaBeta. |
nodi (posizioni) vengonoordinati in ordine decrescenten basealla
funziones_score(prosidefinita:

[scorgp) +M sp OOH
s_score(p) =0
[sorting_scordm(p',p)) altrimenti

dovescore(p) e definitain uno dei tre modi descrittinel paragrafo4.4,
e sorting_score(m(p’,p)riassumetutte le euristiche di preordina-
mentodellemossepresentin GnuChes4.0 (vedi appendiceA.2) appli-
catealla mossam(p’,p) cheportadallaposizionep’ alla posizionep. La
costanteM e taleche

M > sorting_scorégm(p, q)) OUp.q.
in mododadaresemprela precedenzalle posizionipresentinel data-
baserispeto alle altre.

Perlimitare I'overheaddovutoall’accessaalla tabelladi aperturadu-

rante I’esecuzionedell’algoritmo AlphaBeta la funzione s_score(p)
viene calcolatacome sopra descritto solo quandoil programmae

appenauscito dal libro di apertureoppurese durantel’analisi per la
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mossa precedentesono state incontrate posizioni presenti nella
tabelladi aperturaaltrimenti la funziones_score(p)viene sostituita
dasorting_score(m(p’,p))evitandocosidi accederallatabelladi aper-
turapercortrollare sela posizionep vi € presente.

5.1.2 Sperimentazione

La sperimentazione statacondottacon match di 20 partite sulla
difesafrancesee sulla est-indiana.La versionefatta giocare cortro
GnuChes4.0e OPTA 3.1,derivatada OPTA 3 (vedi capitolo precalente)
con I'aggiunta della euristicadi ordinamentodelle mosseora de-
scritta.Inoltre é statoeffettuatoun matchtra OPTA 3.1e OPTA 3.

Risultati apertura francese

OPTA 3.1-GnuChes4.0 12,92 - 7,08
OPTA 3.1-GnuChesd4.0conlibro 11,35 - 8,65
OPTA3.1-OPTAS3 13,68 - 6,32

Tabella 5.1. Test di OPTA 3.1 sull’apertura Francese.

Risultati conapertura est-indiana
OPTA3.1-GnuChes4.0 12,68 - 7,32
OPTA3.1-GnuChesdg.0conlibro 11,30 - 8,70
OPTA3.1-OPTA3 10,82 -9,18
Tabella 5.2. Test di OPTA 3.1 sull'apertura Est-
Indiana.

II miglioramentodi prestazionidi OPTA 3.1 rispettoa OPTA 3, e il ri-

sultatodei loro scontridiretti (tabelle5.1 e 5.2), confermal’intui zione
che le mossesuggeritedal databasesonoin generebuone,capacidi

provocareagli dell’alberodi gioco.

Che le mossesuggeritedal databaserovochinotagli consistential-

I'albero di giocoé confermatoanchedallatabella5.3. In questatabella
sonoriportatiil numerodi nodinecessara GnuChes#.0e a OPTA 3.1
per completarda visita dell’alberodi gioco con la modalitadell’ltera-
tive Deepeninga diverseprofonditad. | dati riportati sonoi valori medi
ricavati dalle ricerchecompiutesu 100 posizionidi mediogiocoriguar-
danti 'aperturafranceseestratteda [Nik89]. | tagli dell’albero provo-
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catidaOPTA 3.1consentonali risparmiarecircail 25% di tempoa pro-
fondita 4 e 5, e quasiil 30% al livello di profondita6. Per dareun’idea
dellaumentodi prestazioniottenuto,si puo dire che GnuChessper
raggiungerda stessaprofonditadi ricercadi OPTA 3.1 nello stesso
tempohabisognodi un hardwarecircadel 40%piu veloce.
Naturalmenteyuestoguadagnali prestazionsi hasolonelle posizioni
prossimeall’apertura, mentre verso il finale di partita i due pro-
grammisi equivalgonodatocheOPTA 3.1 noné piu in gradodi trovare
nellatabelladi aperturaposizionichelo possanauidaredurantel’a-
nalisi.

d GnuChess 4.0 OPTA 3.1 diff. %

4 44.519 33.552 - 24,46
5 174.315 130.597 - 25,08
6 1.176.813 833.687 - 29,16

Tabella 5.3. Confronto tra il numero di nodi visitati da GnuChess 4.0 e da OPTA 3.1

5.1.3 Ulteriore miglioramento tramite feedback sul database

Perestenderda conoscenzacacchistican aperturadel nostrogioca-
tore artificiale é possibilearricchirei dati dellatabelladi aperturacon
quelli provenientidall’esperienzali gioco del giocatorestesso.Tenere
contodell’esperienzaomportavantaggie svantaggill principalevan-
taggio,oltre naturalmentall’ampliamentodelle poskioni nel libro di
apertureg che le varianti di aperturasceltedal progranma in base
alla propriaesperienzaarannajuelle chegli sonopiu congeniali, evi-
tandoil classicoproblemadegli errori subitodopo I'uscita dal libro. I
difetto € che questevarianti non si adatterannaolo alle caratteristi-
chedel programmache apprendema anchealle debolezzedel gioca-
torechelo allena.ll pericoloé chevarianti cherisultanovincenti con-
tro I'allenatorerisultino poi perdenticontro giocatori piu forti dell’al-
lenatore,0 comunquecon caratteristichaliverse.L’ideale sarebbepo-
ter allenareil programmacontrodiversigiocatori, tutti di alto livello.
Questopurtropponon é semprepossibile.

Nel nostro casoil programmaallenatoreé OPTA 3.1, mentreil pro-
grammacheapprendechiamatoOPTA FB, funzionasostamialmente
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nello stessanododi OPTA 3.1,con la differenzache al terminedi ogni
partita,in baseal risultato, la tabelladi aperturaviene modificatain
tutte le entry corrispondentialle posizioni che si sono susseguite
durantela partita stessa.Affinché le nuove informazioni inserite
nellatabelladi aperturadiventinorilevanti, in confrontoalle migliaia
di partite gia inserite,occorreun considerevolenumerodi parite di
allenamento.Per motivi di tempo le partite sono state giocate a
cadenzanolto rapida(2 minuti per50 mosse)g sonofatte valerecome
5 partiteprovenientidal databasePerle partite non concluseentrola
502 mossaviene effettuatauna valutazionedella posizione finale
raggiuntaDatochele partitevalgonocome5 partitedel databaseperi
valori che non attribuiscononettamentda vittoria ad uno dei due
giocatori, & possibile assegnarealla partita un risultato misto. La
tabelladi aperturaviene quindi modificatain baseal risultatodi que-
stavalutazionesecondda funzioneillustratain figura5b.1.

|:| vittorie del bianco

O patte

. vittorie del nero

SR LT bl

2.5

-2.5+-2.0
2.0+-1.5
1.5+-1.0
1.0+-0.5
0.5+0.5
0.5+1.0
1.0+1.5
1.5+2.0
2.0+2.5
2.5

score finale (1=valore di un Pedone)

Figura 5.1. Grafico della funzione che determina il risultato della partita in base allo
score assegnato dalla valutazione.
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Figura 5.2. Andamento della percentuale di punti vinti da OPTA FB.

Sono state giocate 1000 partite di allenamento.Nelle prime 500
OPTA FB non ha sfruttatol’esperienzaaccumulatajn modo da non
restringerdroppoprestol’apprendimenta pochevarianti. Nella figura
5.2si puovederd’andamentadellapercentualali punti vinti da OPTA

FB su OPTA 3.1 nelle secondeb00 partite di allenamento.Dopo una
oscillazioneniziale si pudoosservareomela percentualali punti vinti

daOPTAFB salgacon unacertacontinuitastabilizzandosintorno al

58%. Sonostati effettuatiancheduetest(con match sulle 20 partite,
conla consuetacadenzadi 25 minuti per 50 mosse)dopo 750 e 1000
partite (vedi tabella 5.4). | risultati mostranol’efficacia del proce-
dimento applicato.E da notare che nonostantd’apprendimentosia
avvenutocon partite lampo, questo ha avuto effetti molto positivi

anchesul gioco a cadenzapiu lenta. Inoltre I'allenamento contro
OPTA 3.1 hadatoi suoifrutti anchenel match contro GnuChess1.0,

doveOPTA FB hatotalizzatol2,22 punti, rispettoagli 11,35di OPTA 3.1

(tabella5.1). Comunquecomeeralogico aspettarsijl miglioramento
nei confronti dell’allenatoreOPTA 3.1 € stato assaipiu marcatoche
nei confrontidi GnuChes<.0, cheavendoun diversolibro di aperture
puo portarea volte OPTA FB su linee di gioco sulle quali non ha
acquisitomoltaesperienza.
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Risultati conapertura francese

OPTAFB 750-0OPTA3.1 12,50 - 7,50
OPTAFB 1000-OPTA3.1 13,28 - 6,72
OPTAFB 1000- GnuChesd4.0conlibro 12,22 - 7,88

Tabella 5.4. Match di OPTA FB.

5.2 SecondaTlecnica

Un’altratecnicapercercaredi ottimizzarel’ordinamentodelle mosse,
funziona nel seguentemodo: data la prima posizione in cui il
programmeasi trova a giocare fuori dal proprio libro di apeture, un
modoperordinarele mosseche da questasi possonagenerare: consi-
derarele mossepiu giocate,nel databaseali partite, nell’ultima posi-
zionedella partitatrovatanel libro di aperture Volendoincrementare
la quantitadi informazioni a disposizionedel programmaper effet-
tuarel’ordinamentodelle mossesi puo estenderda profonditadelle
mossedel databaseresein considerazioneCioé si puo tenereconto
delle mossenel datdasegiocatea partire da una determinatgposi-
zione,fino alla profordita n fissata,e quindi utilizzarei dati cosirica-
vati perordinarele mossedell’albero di gioco fino alla stessgprofon-
ditan.

Questaecnicasi basasul presupposteche unamossabuonaper una
determinatgosizionelo sia ancheper una posizionesimile. Questo
negli Scacchiin generenon e vero, in quantoanchepiccoledifferenze,
comead esempida casaoccupatada un singolo Pedone possonomo-
dificare radicalmentda giustastrategiada intraprenderala parte di
un giocatore.Tuttavia questatecnicasembraesserepromettentein
guantogeneralizzanaggiormenterispettoalla tecnicaillu stratanel
paragrafoprecedentele conoscenzeicavatedal databasedi partite,
applicandolea posizioni che nel databasgossonoanchenon compa-
rire affatto.
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5.2.1 Implementazione

Unasempliceimplementazionali questatecnicapotrebbeconsistere
nell’analizzaral databasdi partiteappenal giocatoreartificiale esce
dallibro di aperturgpervederequali sianostatele mossegiocatea par-
tire dalla posizioneche sta esaminandoCio € pero irrealizzabile a
causadel temponecessari@all’analisi del databasddell’ordine di di-
versiminuti) inaccettabilgerpartitecon controlli di tempo.

E necessariguindi analizzarepreventivamentd database memo-
rizzare, separatament@er ogni posizionedi apertura,le informa-
zioni relative alle mossegiocate a partire da ciascunaposiione. In
questomodoil nostrogiocatoreartificiale e prontoad utilizzare questa
tecnicain qualsiasposizoneil suoavversarido facciausciredal libro
di aperturePerogni posizionedel libro di aperturevienegeneratauna
tabella(HistoryTablg che associaad ogni mossaun valore, che sara
poi usatoperl’ordinamento(fig. 5.3).

History Tables

V moves tables

Modified
GnuChess 4.0

move

boardpositions
boardpositions statistics

Opponent
(GnuChess 4.0)

Deja Vu Database Opening Table

Figura 5.3. Diagramma del flusso dei dati con I'impiego deistoryTable

OgniHistoryTablee cosidefinita:
unsigned char HistoryTable[64][64];

in HistoryTable[x][y] e contenutal valore attribuito alla mossache
corrispondeal movimentodel pezzodalla casax alla casay. Nella
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HistoryTablenon si fa distinzionetra mossedel Bianco e mossedel

Nero, e neppuresul tipo del pezzomosso.Questesemplificazionisono
accettabilidatochestiamotrattandoposizionidellafasedi aperturae

abbastanzaimili tra loro, per cui I'indicazione della casadi patenza
e la casadi arrivo é sufficienteaindividuaresenzeaequivocila mossaa
cui la HistoryTablesi riferisce.

Tra gli svariati criteri che si potrebberodefinire per generarele

HistoryTable e quindi ordinarele mossein fasedi esecuzioneg stato
sceltoil seguentete mossevengonoordinate primariamenterispetto
alladistanzaminima (dalla posizionedi partenzadella HistoryTablg

iNn cui sonostategiocate,e secondariamentespettoal numerodi oc-
correnzeche hannonel databaseln questomododurantel’analisi si

dala precedenzalle mossegiocateimmediatamentanella posizione
di partenzae, a paritadi distanzadallaposizionedi parterza, a quelle
piu frequentementgiocate.

Formalmentepgni elementodi una HistoryTable relativa alla posi-

zionedi aperturg, vienecosicalcolato:

History Table[f][]=64*(4-(int)(d(f,)/2))+63*O(f, /OMAX(d(f,1))

f et indicanorispettivamentda casadi partenzae di arrivo della
mossagd(ft)y restituiscela distanzaminima a cui si trovala mossa
daf at rispetto alla posizionep, cioé il minimo numerodi semi-
mosseche intercorre tra I'occorrenzadella posizione di partenzae
'occorrenzadellamossaft) nelle partitedel databaseo(f,t) resti-
tuisceil numerodi partitedel databasen cui occorrela mossa(t)
dopo I'occorrenzadella posizionep, mentreOMAX(d(f,t)) restituisceil
numerodi occorrenzalellamossadi distanzaminimad(,ty , conpiu
occorrenzenel database.

Peril calcolodelle HistoryTablevengonapresein considerazioneaolole
mossedistanti fino a 8 semimossedalla posizionedi partenza.e a
tempodi esecuziongjuestatecnicanon viene utilizzata quandosi
analizzananosseadistantipiu di 8 semimosselall’'ultima posizionedi
libreria, questoperchémaggioree la profondita,maggiorisonole diffe-
renzetra l'ultima posizionedi libreria incontratae la posizioneat-
tuale, percui il presuppostahe lo mossepresentinella HistoryTable
sianobuoneancheperla posizioneattualediventasemprepiu debole.
Un esempiodei dati contenutiin unaHistoryTablericavatadalle par-
tite del database illustrato nellatabella5.5, relativamentealla posi-
zionedel diagramman figura5.4.
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Figura 5.4. Una posizione di partenza per costruireHistaryTable
Mossa al Bianco.

Si puo osservareche le HistoryTablerisultano esseredelle matrici
sparse:in primo luogo perchéle regole del gioco rendonoimpossibili

Mossedel Bianco punteggio || Mossedel Nero punteggio |
f1d3 255 f8d6 255
clg5 219 f8e7 236
blc3 212 c8g4 207
h2h3 206 c7c5 200
c2c4 200 f8b4 198
fle2 197 h7h6 197
cle3 195 b8c6 195
clf4,a2a3 194 c7c6,c8e6,c8f5 194
00 191 00 191
dle2 134 dge7 133
c2c3 133 c5c4 132
c1d2,d4c5 130 g94h5 130
f4g3,95h4 129 b4d2,b4d6,f5d3, f6g4,f8g5 129
flel 127

b1d2,c4d5 92

eze7 89

g5f6 82

d1d2,f1c4,f1b5,b2b3,e5c6 68

Tabella 5.5. Le mosse con punteggio piu alto presenti HedtaryTable relativa
alla posizione del diagramma nella fig. 5.4.
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molte mosse(ad es. nessunpezzopuo eseguirela mossaald2)e poi

perchéle mossesperimentateche sononel databasesonoin genere
unapiccolapartedelle mosseegali. Si puo quindi risparmiaremolta
memoria utilizzando una rappresentazionealternativa per le

HistoryTable Perquestopermemorizzarde HistoryTablesudiscosono
stateutilizzateliste di recordcosidefiniti:

struct move

{

unsigned char f; /I casa di partenza
unsigned char t; /[ casa di arrivo
unsigned char points; I/l punteggio

Tuttele HistoryTablesonostateregistratenel medesimdile separate
daunarecordvuoto.Un altrofile indice permettedi accederallle liste
di mossetramite puntatorial primo file. La strutturaad array per le
HistoryTableviene usatacomunquan memoriaprincipalein quanto
permettaunamaggiorevelocitadi accessogove comunques necessa-
ria una HistoryTable alla volta che viene caricata dal file delle
HistoryTableall’inizio dell’analisidell’alberodi gioco.

La tecnicadelle HistoryTableviene usatainsiemea quella descritta
precedetemente chefa usodellatabelladi aperturaper cui atempo
di esecuziond punteggiodaassegnaralle posizioni,peril loro ordina-
mentodurantd’analisi, € cosidefinito:

[scorép) + M + HistoryTabléf J t] sp OH
s scorép) =0
[sorting_scordm(p',p)) + HistoryTabl¢f J[t] altrimenti

dovep’ € la posizionenel nodo padredi p e m(p’,p)=(f,t) € la mossacor-
rispondentall’arco chevadap’ ap.

5.2.2 Sperimentazione

Il giocatoreartificiale testatoe basatasu OPTA 3.1 (vedi paragrafob.1),
conin piu I'uso delle HistoryTable Il programmacosiottenutoe stato
chiamatoOPHISTA (OPeningand HIStory TAbles). Nella tabella 5.6
sonoriportati i risultati di alcuni testche misuranola quantitadi
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nodi visitati adiverseprofonditadi ricercada OPTA 3.1 e OPHISTA. Per
questitest sono stateutilizzate 50 posizioni scelte casualmentdra
quelle subito fuori dal libro di aperture.L’efficacia dei tagli prodotti
dall’'uso delle HistoryTablenell’analisi di questeposizionirisulta evi-
dente:si hain mediaun guadagnalel 34% di nodi visitati, cio signi-
fica che nelle posizioni del test OPTA 3.1 per raggiungerela stessa
profonditadi analisi,a paritadi temporispettoa OPHISTA, devegirare
suun hardwarepiu velocedi circail 50%. Rispettoalla analogatabella
5.3si pud osservareheil risparmiopercentualali nodi visitati che si
ha a profondita 6 non aumentarispetto al risparmio che si ha a
profondita5, ma anzi si ha unaleggeropeggioramentoCio probabil-
mente é dovuto a quanto si e gia detto nel paragrafoprecedente:
maggiorisonole differenzetra l'ultima posizionedi libreria incontrata
e la posizioneattuale, meno e probabileche le mossesuggeritedalla
HistoryTable siano buone. Dato che aumentandda profondita di
ricercasi trovanoposizionipiu diversedallaposizioneradice,pud darsi
che in qualchecasole mossesuggeritedalla HistoryTable durante
I'analisi a profondita6 nonsianostatetra le migliori.

d [orTA3.1 | oPHISTA | diff. % |
4 28.959 19.384 | - 33,06|
5 127.462 83.463 | - 34,52
6 833.268 | 550.610 | - 33,92

Tabella 5.6. Confronto tra il numero di nodi visitati da OPTA 3.1 e OPHISTA.

Risultati conapertura francese
OPHISTA -GnuChes4.0 12,53 - 7,47
OPHISTA -OPTA3.1 10,98 - 9,02

Tabella 5.7 Esperimenti cdtlistoryTable

Nella tabella 5.7 sono riportati i risultati dei match effettuati da
OPHISTA. E da notare che l'introduzione delle HistoryTable non ha
portatomiglioramentinel match contro GnuChesst.0 senzalibro di
apertureQuestce dovutoal fatto cheGnuChessostringeOPHISTA ad
usciretroppo prestodal proprio libro di aperture,e quindi ad usarele
HistoryTable in unafasedella partita troppo vicina all’aperturaper
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portarebeneficisignificativi. Al contrario,le HistoryTablehannodimo-

stratola loro efficacianel matchcontroOPTA 3.1. Qui i due avversari
hannolo stessdibro di aperturee quindi le HistoryTable vengonoim-

piegatein unafasepiu avanzatalellapartitaeil loro usopuo risultare
determinantgerl’esito finale.

In conclusionesi puo affermarechel’'uso di questatecnicadi preordi-
namentadelle mossee utile soprattuttocon avversaricon unabuona
preparazionéeoricasullafasedi apertura.



Capitolo 6

Applicazione di tecniche di ML per
la funzione di valutazione statica

Le tecnichedi apprendimentala databaseali partite viste finora, pur
dandorisultati positivi, hannoil limite di unascarsageneralizzazione
delle conoscenzacquisitedal databaseQuesteinfatti vengonoappli-
catesolo quandosi incontranoposizioniche ricorrono nel database
al massimoquandosi incontranoposizioni molto simili (nel caso
delle HistoryTablg. Quandoil giocatoreartificiale si trova a dover
giocarein unasituazioneal di fuori di questoinsiemedi posizoni,
concentratesoprattuttanellafasedi aperturale conoscenzacquisite
dal databas@onvengonautilizzateaffatto.

L’'ideale sarebbgoteracquisireconoscenzelal databasehe aiutinoil
programmadi giocoanchen posizionimolto diverseda quelle presenti
nel databasestesso Per raggiungerequestoobiettivo occorreagire in
qualchemodosullafunzionedi valutazionestatica.

In questocapitolovengonopresentatdue diversi approccia questopro-
blema:l'apprendimentdBayesiana gli algoritmigenetici.

6.1 Apprendimento Bayesiano

L’apprendimentoBayesiano,come si € gia visto nel paragrafo3.3, e
usatoperclassificareelementidi un databasan baseai loro attributi.
L'appartenenzali un elementox; del databasead una classeCj non
viene stabilita dall’algoritmo in manieracerta,ma ne viene datala
probabilita,usanddl teoremadi Bayes:
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TLp(X; [X DCj,éj)
P(x16,7 )

rr
p(x; OC[x,6,m,J)=

doved € il numero complessivo delle cIaSésijI vettore dei descrittori

delle distribuzioni degli attributi per ciascuna classe,ikevettore

delle probabilita delle classi, per cui sifia= p(x; OC;). Da cio deriva

che un elemento puo far parte di classi diverse con probabilita diverse.
Quindi la probabilita di un elemento appartenente all’insieme dlelle
classi (al denominatore della (1)) € la somma delle probabilita che ha
di appartenere a gauna classe, pesata per le probabilita delle classi.
Cioé

rr J r
p(x;|0,11,J) = Znﬁp(xilxi chlej) (2)

Un vantaggiodell’apprendimentd®ayesianorispettoad altri algoritmi
di classifcazione,é la capacitadi individuare autonomamentel
numerodelleclassi,e eventualmentenaloro gerarchiasenzasuper-
visione,cioé senzachegli siafornito alcunesempiodi elementoappar-
tenenteadunaclasse(vedi [CKSSTF88]). Comunquequestacaratteri-
sticanon é necessarigerlo sviluppodi funzioni di valutazioneper i
giochiainformazionecompleta.

6.1.1 Apprendimento Bayesiano nei giochi a informazione completa

L'approccio dell’apprendimentoBayesiano per lo sviluppo di una
funzione di valutazioneper un gioco ad informazionecompletae di

naturastatisticala funzionedi valutazioneviene vista comeunava-

riabile aleatoriajndicantela probabilitadi vittoria di uno dei due con-
tendenti,dipendentada altre variabili aleatorie:i vari fattori di cono-
scenzadellafunzionedi valutazione.L'idea é di osservaredelle posi-

zioni campionedi cui si conoscegia unavalutazione,non assgnata
dal programmae stabilireunarelazionetrai valori delle varie euristi-

che di valutazionee la valutazionenota. Questarelazioneverra poi

generalizzata tutte le posizionichela funzionedi valutazionesara
chiamataa valutare.In praticala funzionedovra classificarele posi-

zioni chegli vengonopresentatsullabasedelle posizionicampione.

Le posizionicampionevengonadivisein tre classi:
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= W: vincentiperil giocatorechemuove;

= D:posizionidi patta;

= L: perdentiperil giocatorechemuove.

La classeD puo esseretrascuratgperi giochi in cui le patte non si

possonoverificare oppuresonomolto rare, come ad esempionel gioco

dell’Othello.

Il punteggicattesan unaposizionex peril giocatoreche hala mossa
e datoda:

p(x DV\/]x 9 n)+ p(x 0DIx, e n) (3)
p(x OWIx, 6 T[)+ p(x DD|x e T[) +p(x OL|x, e T[)

Persemplicitaconsideriamde posizionicampionecomeindipendenti
tra loro. Percui le distribuzionidei valori dei fattori di conoscenzdo
attributi della posizione)all’interno delle tre classi possonoessere
stimate statisticamentecon leggi normali. Possiamoscegliere se
considerareanchei fattori di conoscenzandipendentioppureno. Nel
primo casopossiamostimarela distribuzionedi ciascunfattore con
unagaussianaTluttaviae noto chei fattori di conoscenzanon sono
traloro indipendentiad es.negli Scacchi probabilecheunamaggiore
mobilita comporti anche un maggiore controllo del centro, o un

vantaggiodi materiale)per cui sembrapiu logico stimarele distribu-
zioni degli attributi con leggi normali multivariate, N(u w,Ay),

N(t pAp) € N(pL LA rispettivanenteperle tre classidefinite, anche

se questocomportaun maggior costocomputazionalel vettori delle
mediep y, U p, M | SONOcalcolaticon unamediaempiricadegli attri-

buti delleposizionicampione:

— Xi . — Xi .
LlWi_DXEDNcaro(V\/)’ Ho. %acaro(D)’ Hu = McardL) )

per ogni fattore di conoscenza di cui il giocatore artificiale che
apprende: dotato.Anchegli elementidelle matrici di covarianzaA,

Ap, A| sonoricavati empiricamentealai dati campione| rispettivi ele-
mentisonocalcolaticonle formule:
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XX,

— _ — j _ .
aWM D)%W CarC(W) HW UW ’ aDiJ D%D CarC(D) HD‘ uDj ’ (5)
X; X
a, = D;L Cam(L) “H M

Il vettore delle probabilitaa priori viene posto ﬁ:(1/3,1/3,1/3). Dalla
densitadelleleggi normalimultivariate(vedi[Bal92]) e dalla (1) si ha
chedataunaposizionex qualsiasi,questapuo essereattribuitaa cia-
scunadelletre classiconle probabilitadefinite dalle funzioni:

01 r B r 0
Fexpr=(X—Hy) Ay (X = Hy)
] w) Aw w/[
(%) = plx OW[x, 8, ) = TPOIXDW.8,) _ 2

p(x0, n J)

m 1 rr
3(2m)?|A,, 2p(x|6,T1,J)

D_l. _I‘ S _r 0
T[wP(X|>§.DD9 ) _ exp5 (X ~Ho) Ap(x—Ho )T
o 1 r
p(x|0, Tt,J) 3(27T)2|AD|5p(x|e,rr[, B

fo (X) = p(xDD|x )

XS 2 (=) AKX 1)

Ty PP OL GL)
fL (x) =p(x OL|x, e T[) R

327 A, 6. 1)

dove m € il numerodi fattori di conoscenzalel giocatoreartificiale,
parialladimensionalellavariabilealeatoriax.
Definite

W(X) f,(x) = (9

W0O=3 0" 971 0

la (3) si puoscriverecome:

100+ 21,(0) ©)
fi(x)+f,(x)+1

Questoé unavalore compresonell’intervallo [0,1] che indica il pun-
teggio attesoda partedel giocatoreche hala mossanella posizionex.
Perrendereguestovalorecompatibileconil criterio di propagazionealel



CAPITOLO 6. APPLICAZIONE DI TECNICHE DI ML... 90

NegaMaxe usarevalori interi anzichéreali, possiamacosidefinire la
valutazionestaticadellaposizionex:

U
BayesEva(x) = arr%lz
U

T+ 20 4T
&} 2 " _Im 7)

f,(x)+1 2
Efl(x)+ (x)+ %

6.1.2 Apprendimento Bayesiano in GnuChess

Nel campodei giochi finora I'apprendimentoBayesianoé stato speri-

mentatosolo per il gioco dell’Othello, nel progranma Bill (vedi para-

grafo 3.3.1). Qui viene descritto un tentativo di applicazione al

programmadi ScacchiGnuChess.

Possiamalistinguerdl processali apprendimentan tre fasi:

1. generazionali un databaseli posizionicampioneclasgficate nelle
treclassiW, Del;

2. analisi delle posizioni campionecon le euristichedi valutazione
propriedel programmaGnuChess

3. calcolodelladistribuzionedegli attributi nellevarie classiin baseai
risultati della fase 2, da questedistribuzioni & definita la nuova
funzionedi valutazionestaticaprodottadal processodi appremnli-
mento.

Questdre fasi vengonoripetuteper tutti gli 11 stadiin cui GhuChess

divide la partitain basealla variabile stage(vedi appendiceA.5.1). In

questomod si ottengonoll diversefunzioni di valutazioneapposia-

mentecalibrateperle variefasi dellapartita.

Perla fasel del processodi apprendimentcsono state utilizzate le

posizionidelle partitesulladifesafrancesedel databasd®eja Vu. Ogni

posizioneé stataassegnatad una classein baseal risultato finale

dellapartitain cui comparelLa fase?2 e stataeseguitausandda fun-

zionedi valutazionestaticadi GnuChesshe analizzaogni posiione

secondootto fattori di conoscenzamateriale buona sistanazionedei

2Un tipo di analisianalogasu partite di maestrié descrittain [Har87a],[Har87b] e
[Har89], con la differenzache Hartmansi limita a calcolarele medie di ciascuna
euristicadi valutazioneapplicataalle posizioni del databaseper provare I'utilita
dell’euristica, i dati cosi raccolti non vengono utilizzati per una modifica
automaticadellafunzionedi valutazione.
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pezzi, spazioe mobilita, sicurezzadel Re, controllo del centro, strut-
tura pedonale possibilitadi attacco,relazionetra i pezzi (vedi para-
grafo su GnuChesael capitolo 2 e appendiceA.5.3 per maggiori det-
tagli). In baseai risultati forniti dalla funzionedi valutazionesono
stati calcolati, come descrittodalle formule (4) e (5), i vettori delle
mediee le matrici di covarianzachecaratterizzandte funzionidi valu-
tazionerisultantidal processali apprendimento.

N

(m,b,x,k,c,p,a,r)

stage

Tt++r++1+1-
-0~rEgkibO~¢
——~0—0—p—pcC

—p~pb—~r—
—~p~N1pO0~-0O
—0~0—~F|pO~

~"NO~B~0~0G
-PIPP—Q]|P|
~ARO~Q~R~K@®
[Ireee ‘

Funzione di
valutazione di
GnuChess 4.0

Funzione di
valutazione
Bayesiana

score

Posizione da valutare

Valori della variabile
stage e delle
euristiche di
valutazione parziale

Valutazione statica
della posizione

Figura 6.1. Schema del calcolo della nuova funzione di valutazione statica.
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Nella figura 6.1 é illustrato schematicament# calcolo dalla nuova
funzionedi valutazionestaticaduranteuna fasedi gioco. Si puo no-
tare che la funzione di valutazioneoriginaria di GnuChessviene
ancorautilizzataperil calcolodelle euristichedi valutazioneparziale
e dellavariabilestage In basea questidati, la nuovacomponentalella
funzionedi valutazione,corrispondentealla espression€7), calcola
poi lo scoredaattribuire alla posizionein esame.

Costocomputazionaleella nuovafunzionedi valutazione

Datala complessitalei calcoli, descrittidallaformula(6) e precedenti,
che sononecessara tempodi esecuzionger la funzione di valuta-
zione creatacon I'apprendimentoBayesiano,occorre limitare il piu
possibilequestooverheadcomputazionaleVediamocomeviene calco-

lata la funzione di valutazionebayesianadescrittain (6), consie-
riamo primala funzionef,(X):

01 r . r
exXpyT 5 (¢~ M) A (X~ )
4 =
01 r ) r
expT 5 (= 1) A= 1)

FEBACHY

>
<
T[T

(8)

r r r r
- pE(X_UL)TALl(X_HL)_(X_MW)TA&/(X_UW)D
=k, ex & > -

dove k,, =—— puo essererecalcolatae consderataa tempodi ese-

cuzionecome una costante.Continuanddo svolgimentodella parte
rimanentedellapartedestradella(8) abbiamo:

(X - p‘L)TA_Ll(X - p'L) - (X - QW)TA;/\l/(X - |-iw) =
r r r r
=X (Al = AWXF< P AL~ UTALX S + <A, A >+ (9)
) S SR o r
+ULTA L]HL - uWTAV:\le'W = XTDLWX+ 2< |LW1X >+Zy
Nel calcolosonostateintrodottele variabili:

B N . g 1 a1 1 a1 1 a1
DLW :ALl_Av%/’ ILW :Avlvp-w _AL1“L1 Ziw :p'LTALluL _uWTAVlV“W
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Anche questesono calcolatesu costanti,e quindi a tempodi esecu-
zionequestivalori si hannoa disposizionggia precalcolati.

L’'ultimo calcolo da svolgerenella (9) e, sfruttandola simmetriadi
Duw:

m m m i-1 m

T - _ — 2

X Dy X =<D XX >= % % > x;dy =23 x Y x;dy + x°d;
=1 =1 =1 =1 1=1

Il costocomputazionaleomplessivaoer il calcolodi f;(x) a tempodi

esecuzionegspressealcolandal numero di operazionimatematiche
necesadaie, si puoleggerenellatabellaseguente.

Espressione Numero di operazioni
add. molt. exp.
x> O O[,m] 0 m 0
c -1 m 0
R, = Xi2d|| m
m i-1 m? -m m2 +m
R, =2 xinjdIJ 0
1=1 =1 2 2
R; =R, +R, 1 0 0
R, =2<I,,,x> m-1 m
k., exdR, + R, +7,,) 2 1 1
Totale m_2+3_m+1 m_2+7_m+1 1
2 2 2

| calcolidasvolgereperf,(x) sonodel tutto analoghi.Si puo peroevitare
di ricalcolarei quadratidegli attributi della posizionein input (prima
rigadellatabella6.1), risparmiandam moltiplicazioni. Tenendoconto
infine chepercalmlarel’espression€6) sononecessarid addizionie 1
moltiplicazione e che la funzione di valutazione originaria di
GnuChes$haotto termini di conoscenz&quindi m=8), si hachel'ese-
cuzionedella funzione di valutazionebayesianacomportaun costo
aggiuntivodi:

m’ +3m+5=89 addizioni
m’ +6m+3=115 moltiplicazioni
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2 esponenziali

Questooverheadchenon é certotrascurabilesi ha tutte le volte che
vienechiamatda funzionedi valutazionestatica,a menochenonci
si trovi in un casoin cui si puo usareun valore memoizzato nella
tabelladelletrasposizionivediappendice.3).

6.1.3 Sperimentazione

La fasedi apprendimente statacondottautilizzandole 22.174partite

sullaaperturafrancesedi Deja Vu, perun totaledi 1.608.429posizioni

campioneetichettatesecondal risultatodelle partitein cui ciascuna

posizionesi € verificata.

Il giocatore artificiale ottenuto dalla fase di apprendimento

(BayesPlayerk stato confrontatocon GnuChesstramite un match

tematicosullaaperturadrancesell matchhamostrao la debolezzadi

BayesPlayechehatotalizzatoun solopuntosu 20. Le causedi questa

debolezzaonosostanzialmentdue:

= calo di prestazioniprovocatodalla nuovafunzione di valutazione,
chehaportatola velocitadi analisida 12.000+13.000hodi al secondo
di GnuChess circa5.500nodi al secondo;

= inaffidabilita della funzione di valutazioneottenutadall’apprerli-
mento Bayesiano:in diverse situazioni BayesPlayergioca mosse
incredibilmente deboli, spessosacrificando materiale senza un
motivo apparentelUn esempiodi questotipo di errore € illustrato
nellafigura6.2.

TTr++1+ Tttt
-k~0~0ArOAr®
[MMpOEgb—Q|po®
“FlIpNn—p—Q[p®
-~O0~—d1PniIBO®
-0~p—~0—-0—®
-EQUTIPO~N~-P®
-0—~P~HB|PP~-®
-ARO~0ARO KO®
111j1ji)

Figura 6.2. Una mossa debole di BayesPlayer. Nella posizione del diagramma
con il Bianco Bxc4?
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Questadebolezzgrobabilmented dovutaalla disomogeneitara le
posizioni analizzatedal programmamentre gioca e quelle nel
campionedi apprendimentoAd esempide posizioniprovenientidel
databasen generenon presentansituazionidisperateper uno dei
due colori (di solito un giocatore abbandonaprima di prendere
matto)e quandoun giocatoree sottodi materialespessda un suf-
ficientecompens@osizionalelLe posizionicheinveceil programma
devevalutareposson@resentaraituazionipiu stranee squilibrate,
situazioniper le quali I'apprendimentodal databasenon da una
sufficientepreparazione.

Percercaradi porrerimedioad entrambiquestiproblemila funzionedi

valutazioneBayesEvdk), de<ritta nel paragrafoprecedente¢ stata

sostituitadallanuovafunzione:

%GnuChessEv@k) seGnuChessEvéx) [ -100100
MixedBayesEva(x) =0
%ayesEva(x) altrimenti

Con questanuova funzione di valutazionela costosaBayesEvdlx)
vienechiamatasolopervalutareposizioniin cui GnuChessla un van-
taggiomassimadi 100puntiad unodei due avversari.Perle altre posi-
zioni viene mantenutda valutazionedi GnuChessche fa semplice-
mentela sommadelle otto valutazioniparziali. Il giocatoreottenuto
con lintroduzione della funzione MixedBayesEv#&k), chiamato
MixedBayesPlayerha ottenuto 3,78 punti su 20 nel match contro
GnuChess,un netto miglioramento rispetto a BayesPlayer, ma
comunqueamolto lontanodalle prestaziondi GhuChes4.0.

Nella tabella6.2 sonoriportati, oltre ai match gia descritti, anchei
risultati di altri esperimenti con versioni modificate di Mixed-
BayesPlayer.
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Match conapertura francese Risultato Nodi/sec.
BayesPlayerGnuChes4.0 1-19 5.500
MixedBayesPlayerGnuChesg.0 3,78 - 16,22 8.000
MixedBayesPlayer WD GnuChesg.0 1,06 - 18,94 8.000
MixedBayesPlayerGMGnuChes4.0 3,50 - 16,50 8.000
MixedBayesPlayerindGnuChesd4.0 0,10 - 19,90 9.000

Tabella 6.2 Esperimenti con apprendimento Bayesiano. Oltre al risultato di ci
match é riportata indicativamente anche la velocita di analisi dei giocata
artificiali risultanti dall’apprendimento.

MixedBayesPlayerWDe stato ottenuto non considerando,durante
I'apprendimentole posizionidelle partite terminatein parita, per cui
le classiin cui sonodivisele posizionicampionesonosoloW e L.
MixedBayesPlayerGM é stato ottenuto considerando, durante
I'apprendimento, solo le posizioni delle partite giocate da grandi
maestri.

Infine MixedBayesPlayerinc stato ottenuto considerandatra loro

indipendenti fattori di conoscenzaper cui la distribuzionedei valori

dei termini di conoscenzall’'interno di ciascunaclassenon e piu
approssimataonunaleggenormalemultivariataad otto dimensioni,
masemplicementeonil prodottodi otto distribuzioninormali.

| risultati ottenutidaquestitre ultimi giocatori artificiali ci mostrano

tre cose:

= comeeralogico aspettarsile patte non possonoesseretrascurate
nellafasedi apprendiment@eril giocodegli Scacchi;

- la nettasconfittadi MixedBayesPlayenon e dovuta alla qualita
dele partite da cui sono statetratte le posizioni campione,infatti
MixedBayesPlayeha ottenuto un risultato addirittura inferiore,
ma sostanzialmenteanalogo, a quello ottenuto da MixedBayes-
Player;

= tenerecontodella non linearita delle relazionitra i vari fattori di
conoscenzauoesserdl vero potenzialevantaggiodella funzionedi
valutazione bayesianalnfatti MixedBayesPlayerindpur essendo
piu velocedi MixedBayesPlayera ottenutoun risultato molto piu
modestacontroGnuChessappend,10punti su 20.

In conclusionesi puodire chel’apprendimentdBayesiananon ha dato
risultati positivi nell’apprendimentala databaseli partite di Scacchi.
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La causadi questoinsuccesswa probabilmentericercatanel tipo di
informazionifornite all’algoritmo di apprendimentoUsare partite di
alto livello non ha infatti portato a risultati soddisfacenti.L’alter-
nativa potrebbeesserd’uso di posizioni ricavate da partite di basso
livello o addiritturaottenutecon gioco casualejn mododadocumen-
tare un piu vasto spettro di situazioni che si possonoverificare
durante’analisi svoltada un giocatoreartificiale. Non sembrainvece
un handicapeccessivda perditadi prestazionidovutaalla maggiore
complessitalellafunzionedi valutazioneal massimasi perdecircaiil
55% di velocita di analisi, perditache pud esserecompensatala una
funzione piu precisa, che tenga conto della non linearita delle
relazionicheci sonotra le varie euristichedi valutazione.

6.2 Algoritmi genetici
6.2.1 Algoritmi genetici nei giochi a informazione completa

Gli algoritmi genetici,descrittibrevementenel paragrafo3.4, costtui-

sconoun diversoapproccioal problemadell’apprendimentoda data-
baseperlo sviluppo della funzionedi valutazione rispettoall’appren-
dimentoBayesian.

Innanzitutto la strutturadella funzionedi valutazioneche cerche-
remo di ottimizzare con questotipo di algoritmi € quella classica,
descrittanel paragrafo2.4, costituitadalla sommapesatadi partico-
lari euristicheparzialidi valutazione:

f(p) =Zwei9hti A (p)

Il compitodell’algoritmo geneticoé quello di stabilirela combinazione

di pesiweightpercui la funzionedi valutaziones migliore.

Il processadi ottimizzazioneintrodotto dagli algoritmi genetici pre-

vede:

e unapopolazionedi individui, nel nostrocasodi giocatori artificiali
caratterizzatdal vettoredei pesiweight

= |a codifica dei pesiweight in stringhedi bit, che costituisconaoil
codicegeneticadi ciascunindividuo;

= |a valutazionedi ciascunindividuo della popolazionetramite una
appositafunzione (fithess functiorn) che misural’adeguatezzadi
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ogniindividuo al compitoche devesvolgere.Permotivi di efficienza
la fitnessfunctioné costituitadi solito daun testsu posizionicam-
pione,piuttostoche da un torneotra gli individui della stessaopo-
lazione;

= accoppiamentalegli individui in modo che la frequenzadi accop-
piamentadi ciascunindividuo siaproporzionaleal valoredi fithess

= generazionali dueindividui figli perogni coppiadeterminatanella
fase precedentelll codice genetico dei figli viene determinato
tramite il cross-overdei codici dei genitori e, per aumentarela
varietacomplessivalei codici genetici, tramite la sporadicamuta-
zionecasualdai alcunibit (fig. 6.3).
Stabilite con PC e PM rispettivamentde probabilitadi cross-overe
di mutazioneil codicegeneticodi ciascunfiglio x, generatadagl e
g2 puoessereosidefinito:

for(i=0; i<codelLenght; i++)
{
if (randValuel<PC)
/I se cross-over...
if (>l && i<I2)
/I 'se i & in un certo intervallo, definito
/I casualmente, prende il codice da gl
code[x][i]=code[g1][i];
else
/I altrimenti prende il codice da g2
code[x][i]=code[g1][i];
else
/I se non cross-over
code[x][i]=code[g1][i];
if (randValue2<PM)
/I mutazio ne
code[x][i]=~code[X][i];
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Figura 6.3. Esempio di riproduzione.

Le fasidi valutazionedegli individui e creazionedi unanuovagenera-
zione vengonoripetute finché non si ritiene di averindividuato una
funzionedi valutazionesufficientementduona,0 comunquequando
si osservachel’algoritmo si € stabilizzato.

6.2.2 Algoritmi genetici applicati a GhnuChess

Nel casodi GnuChess pesidaottimizzaresonoquelli relativi agli otto
fattori di conoscenzautilizzati ancheper 'apprendimentoBayesiano
(vediparayrafo2.5.2e appendice\.5.3).

Ogni popolazioneé costituitada 30 funzioni di valutazione.Ad ogni
individuo € associatainastringadi 64 bit checodificail valoredei pesi
deifattori di conoscenzaAd ogni fattore di conoscenzaonoassegnati
otto bit checodificanoun valoreinterocompresdra0 e 255.

La fithessfunctioné costituita da un test su insiemi di posizioni,
sfruttandola caratteristicadi GnuChessdi eseguireautomaica-
mentetestsu posizioniin notazioneForsyth (vedi appendiceA.6). Le
posizionie il loro numerosarannasceltidi voltain voltain baseal tipo
di esperimenta@he saracondotto.Comegia discussmnel capitolo 3, la
fitnessfunctioncostituiscell collo di bottiglia degli algoritmi genetici
applicatiai giochi. Percioper ogni posizionecampione,ogni individuo
tenteradi trovare la mossamigliore con una ricerca di una sola
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semimossadi profondita piu la profondita raggiuntadalla ricerca
quiescenteQuestee la ricercapiu rapida,ma comunquesignficativa,
chesi possaeseguireTuttaviala valutazionedi unapopolazionedi 30
individui con un campionedi 500 posizionirichiedecomunquecirca 2
ore di elaborazionePeramplificareil divario tra individui con presta-
zioni diversela fithessfunctione cosidefinita:

Bl sepo$|)<%
O

FitnessFunctior O N
[1
Cnpogl) - =1

B—5 +1 altrimenti
N

dovenpogl) eéil numerodi mossecorrettesceltedall’individuo | e N il
numerototaledi posizionicampione.
Perla riproduzionesonostatiimpostatii valori PC=0,6e PM=0,05.

6.2.3 Sperimentazione

Un primo esperimentoe stato condotto scegliendocome posizioni
campioneun insiemedi 500 posizioni delle partite del databasdebeja
Vu riguardantila DifesaFranceseQuesteposizioni sono statescelte
casualmentdra le posizioni compresetra la 102 e la 502 mossadi
ciascungartita,in mododa escluderde prime mossedi aperturaper
concentrarel’apprendimentosulle fasi di mediayioco e finale. Le
mossegiocate nelle partite del databasenelle posizioni scelte sono
stateconsideratée mossecorretteper questeposizioni.Perevitare di
assumerecome corrette delle mossedeboli, sono state scelte solo
posizionidi partitetra grandimaestri,e nelle posizionisceltela mossa
sta sempreal giocatoreche poi ha vinto la partita. Cido non toglie,
comunque,che in qualche caso nelle posizioni campioneci siano
mosseamigliori di quellechecompaionael databasédl giocatoreartifi-
cialerisultatodall’apprendiment@ statochiamatoGeneticl.

Un secondaesperiment@ statocondottoconcentrandenaggiormente
I"'attenzionedell’apprendimentonella fase di mediogiocoimmedida-
mentesuccessivall’apertura.Perquestoscopole posizioni canpione
sono statesceltetra quelle la cui variabile stagedi GnuChesgvedi
appendiceéd.5.1) € compresarai valori 2 e 4. Dato chele posizioniche
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soddisfanasonopiu simili traloro di quantolo sonoquelle sceltetra la
102e la 502 mossa,l'insieme di posizioni su cui viene calcolatala
fitnessfunction é statoridotto da 500 a 100 unita. Inoltre, dato che
'apprerdimentoavvienesolo su posizioni con 2 < stage< 4, in fasedi
gioco il giocatore artificiale risultante dall’apprendimento (che
chiameremaoGenetic2) userai pesiricavati dall’algoritmo genetico
solo per valutareposizioniin cui 2 < stage< 4, mentreper le altre
posizioniuserda normalefunzionedi valutazionedi GnuChess.
Nellatabella6.3sonoriportatii risultati dei match,nei quali entrambi
gli avversarutilizzanoil libro di aperturestandarddi GnuChesslimi-
tatoalla solaDifesaFrancese.

Risultati conapertura francese
Geneticl - GnuChes4g.0conlibro 9,50 - 10,50
Genetic2 - GnuChesg.0conlibro 10,93 - 9,07

Tabella 6.3. Esperimenti con algoritmo genetico.

Geneticl hapersodi misuracontro GnuChessmentreGenetic2 ha
vinto totalizzandoquasill punti su 20. Evidentementger 'algoritmo
geneticoe piu difficile ottimizzarei pesi dei fattori di conoscenza
analizzandaun insiemeeterogeneadli posizioni,comequello utilizzato
da Geneticl. Tuttaviail risultato di Geneticl non e da disprezzare
dato che per trovarei pesiusati da questogiocatoreartificiale sono
state necessariecirca 20 iterazioni dell’algoritmo genetico per un
totale di circa 40 ore di elaborazionementre ai programmatoridi
GnuChessaraservitocertamentgiu tempo.

Restringendoil campo di applicazionedell’algoritmo genetico alle
posizioni piu vicine all’apertura, Genetic 2 ha ottenuto risultati
migliori, pur usandoper I'apprendimentoun insiemedi posizioni piu
piccolo. L’aver trovato una combinazionedi pesi migliore, per le
posizionidella DifesaFranceseon 2 < stage< 4, e stato sufficientea
Genetic 2 per battere GhnuChess,anche se non con un punteggio
schiacciante.

Per vederequantoi pesi determinaticon l'algoritmo geneticosiano
dipendentdall’aperturadacui sonostatetrattele posizionicampione,
sonostati effettuatiduetesttematici sulla aperturaSpagnolacodici
ECOC60-C99)e sul Gambettadi Re (C30-C39)tra Genetic2 e GhuChess
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4.0 (tabella6.4). Genetic2 utilizza i pesitrovati per le posizioni tratte
dallaDifesaFrancese.

Risultati conapertura spagnola

Genetic2 - GnuChesdg.0conlibro 7,74 - 12,26
Risultati congambettodi Re

Genetic2 - GnuChesdg.0conlibro 12,43 - 7,57

Tabella 6.4. Match di Genetic 2 su altre aperture.

| risultati ottenuti sono molto contrastanti,Genetic2 vince netta-
menteconil Gambettodi Re e perde,altrettantonettamentecon la
SpagnolaDa questirisultati si pud dedurreche esisteunarelazione
tra I'aperturada cui sonostatetratte le posizioniusatedala Fitness
Function e l'attitudine del programmaa giocare in certe aperture
megliochein altre. Evidentementepero,il fatto di utilizzare posizioni
con2< stage< 4 comeposizionidi test(quindi piu di mediogiocoche
di apertura)e di bilanciarei pesidi euristicheabbastanzagenerali
(comemateriale strutturapedonalegcc.)consentehei pesicalibrati
perun certotipo di aperturasiano adatti ancheper altre. Nel nostro
caso si e verificato addirittura che i pesi calibrati per la Difesa
Francesaabbianodatoil risultatomigliore con il Gambettodi Re, un
tipo di aperturaassaidiversa.Forsele cose sarebberoandatediver-
samentesefosserostati calibratipesidi euristichepiu specifiche cioé
cheavesserdenutoconto di caratteristicheiu dipendentidall’aper-
tura, ad esenpio: quantovale I'Alfiere campochiaraispettoa quello
campacuro,é meglio doppiarei Pedonisu una colonnapiuttostoche
suun’altra,ecc.



Capitolo 7

Conclusioni

In questaesisi e visto comee possibilericavare da databaseli partite
conoscenzaitile perun giocatoreartificiale di Scacchi.ln particolaree
statopresoin considerazioneun giocatoreartificiale che adottauna
strategiadefinitada Shannordi tipo A (forza bruta) con un algoritmo
di ricercadi tipo AlphaBeta.

7.1 Lavoro svolto

Sonostatiindividuatitre diversimodidi utilizzarele informazionidel

databasedi partite:

= creareautomaticamentean libro di aperture;

= preordinarde mossedurantda visita dell’alberodi gioco;

= sviluppae la funzione di valutazione statica con tecniche di
MachineLearningbasatesui dati del database.

| testcondottihannomostratola validita del libro di aperturecreato

in manieraautomaticadalle partite del database:la versione di

GnuChesdfornita del nuovo libro si e infatti rivelata piu forte di

GnuChesssenzalibro di aperture,e all’'incirca dello stessolivello di

GnuChesgonil suolibro di aperturestandard.

Un miglioramentosi e ottenuto con l'introduzione di due diverse

tecnichedi preordinanentodelle mosseche permettonadi incremen-

taresignificativamentéde prestaziondell’algoritmo AlphaBeta.Anche

guestedue tecnichesi basanosull’'uso di informazioni del database

per sintetizzareconoscenzapecificadel gioco degli Scacchi.l testsu

un insieme di posizioni riguardanti 'apertura francese hanno
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mostratochenelle situazioninelle quali questetecnichesonoapplica-
bili i tagli effettuati dall’algoritmo di ricercadi GnuChessarrivano
fino al 30%dei nodi visitati daGnuChes®riginale.Questoaumentaodi
prestazioniha poi mostratoi suoi effetti positivi nei matchtra la ver-
sionedi GnuChessmnodificata con le tecnichedi preordinamenta
GnuChessoriginale. Inoltre é stato rilevato un ulteriore migliora-
mentoattraversda combinazionealelleinformazionidel databaseon
quellericavatedall’esperienzalel programmadi gioco accumulatan
partitedi allenamento.

Infine sonostatesperimentateluetecnichedi MachineLearningper
lo sviluppodellafunzionedi valutazionestaticatramite l'osservazione
dei dati contenutinel databaseali partite:I'apprendimentoBayesiano
e gli algoritmi genetici.

Gli esperimenticondotti sull’apprendimentoBayesianohanno dato
esitonegativo,a dispettodegli ottimi risultati ottenuti nel gioco del-
I’'Othello [LeeMah90].I motivi di questoinsuccessalovrebberoessere
principalmentadue:i databasdi partite non sonola migliore fonte di
conoscenzaerquestaipo di apprendimentoe I'insieme di euristiche
di valutazioneusateda GnuChession si prestaall’analisi statistica
cheviene condottanell’apprendimentdayesianoComunquedai test
vieneconfermatoche considerarda non linearitadelle relazionitra i
termini di conoscenzala dei potenziali vantaggi rispetto alla loro
semplicecombinaziondineare.Infatti, nei test,il giocatoreBayesiano
chenonfa usodellamatricedi covarianzadei termini di conoscenza
ha dato risultati molto piu negativi del giocatore Bayesianoche ne
tieneconto.

Gli algoritmi genetici, invece, hanno confermatodi essereun buon
metododi ottimizzazioneper le funzioni di valutazionestatica di
giochi ad informazione completa. Infatti, il giocatore artificiale
risultante dal’algoritmo genetico ha mostrato nei test un leggero
miglioramentorispettoalla versioneoriginaledi GnuChesst.0. Molto
probabilmentajuestamiglioramentonon e potutoessereiu forte, non
per inadegu&ezzadell’algoritmo geneticoutilizzato, ma per la fun-
zionedi valutazione di GnuChesshe combinale varie euristichedi
valutazione in manieragia ben equilibrata, e quindi difficilmente
migliorabile.

Pervalutareil miglioramentocomplessivachesi hamettendoinsieme
tutte le tecnichesviluppatein questatesi (esclusol’apprendimento
Bayesiano) ¢ statogiocatoun match (tabella7.1) tra GnuChess4.0
originale, con il proprio libro di aperturestandard,e la versionedi
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GnuChessonil libro di aperturecreatodal databasedestesaramite
feedback,le tecnichedi preordinamentadelle mosseintrodotte nel
capitolob, i pesidelle euristichedi valutazioneparziali bilanciati con
I'algoritmo geneticodescrittonel capitolo 6 per il giocatoreartificiale
Genetic2.

|| Apertura francese
| OPHISTA+FB+Geneti@ - GnuChesd.0conlibro 12,78 - 7,22

Tabella 7.1. Esperimento conclusivo.

Da questomatch si puo stimareche la forza di gioco di GhuChess

aumentatadi circa 100 punti ELO (vedi [Elo86], pag. 19). Inoltre si

osservacheil risultato ottenutosommandde varie euristichee stato
superiorea tutti i risultati ottenuticonl'impiego di soloalcunedi esse
(veditabelle4.5,5.1,5.4,5.7e 6.3).

7.2 Prospettivefuture

Questaesihadimostratocomee possibilemigliorare un giocatorear-

tificiale di Scacchiconl'uso appropriatodelle informazioni contenute
in databasdi partite,tuttaviale metodologieusatesi prestancad un

grannumerodi variantie sviluppi che potrebberoesseregresiin consi-
derazionan lavori futuri.

Ad esempiojl databaseli partite potrebbeesserepiu estesodi quello

utilizzato per questatesi. Si potrebbe anchepensaredi ricavare un

grandedatabasecostantementaggiornatoscaricandde partite dai

vari nodi scacchisticidi Internet, facendo attenzionealle inevita

bilmentenumeroseartite doppie.Sele partite fosserocommentatesi

potrebberousareper I'apprerdimento non solo le mosserealmente
giocatein partita, ma anchele analisie le valutazionidell’autoredei

commenti;conquestometodoun giocatoreartificiale potrebbeappren

dere non solo aperturegia spegimentate,ma anchenuove idee non

ancorgprovatein partitedi alto livello.

Anche il giocatoreartificiale sul quale sperimentarde tecnichedi

apprendimentgpotrebbe esserediverso da GnuChess.Ad esempio,
potrebbe essereinteressanteprovare l'efficacia della tecnica delle
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HistoryTable(illustratanel paragrafdb.2)inseritain un giocatorearti-
ficiale paralleloa ricercadistribuita.E noto infatti che molte euristi-
che di ordinamentodelle mosse,tra cui le mossekiller e le tabelle
delle trasposizioni,hannodifficoltd ad essereapplicatenei giocatori
artificiali paralleli con gli stessivantaggiche si hannonei giocatori
sequenzialia causadella mancanzali unavisione globale dell’ana-
lisi dell’alberodi gioco. Le HistoryTable al contrario delle euristiche
sopracitate, possonoesserefacilmente sfruttate localmente,senza
conoscerédo statocomplessivalell’analisiin corso.

Per quanto riguardalo sviluppo della funzione di valutazionecon
tecnichedi ML (trattatonel capitolo6), si potrebbetentaredi miglio-
rare I'efficacia dell’apprendimentoBayesian principalmentein due
modi: usareposizionicampionadiversee modificarela strutturadella
funzionedi valutazionedel giocatoreartificiale che apprendelLe posi-
zioni campionepotrebberesseregeneratan manierasimile a quanto
descrittoin [LeeMah90] (vedi paragrafo6.1.1), cioe con una genera-
zionequasicasualepiuttostochetratteda databaseli partite. Cosisi
potrebbefornire un migliore allenamenterle posizionicheil gioca-
tore artificiale si troveraa valutaredurantel’analisi, che sono spesso
molto diverseda quelle che si possondrovarenei databaselnfine, la
riformulazione della funzione di valutazione con euristiche facil-
menteapprossimabilicon funzioni normali, che sono usatedall’ap-
prendimentdBayesiano potrebbegarantireun miglior gradodi preci-
sionee quindi unamaggioreaccuratezzael calcolodella funzionedi
valutazione.



Appendice A

GnuChess 4.0

In questaappendicesonoillustratein manieradettagliatae caratte-
risticheprincipali dellastrutturadel programmaGnuches4.0.

A.1 Rappresentazionedello stato del giocoe sceltadella mossa

Per rappresentareompletamentauna posizione (nel sensodi dare
tutte le informazioni necessariger il prosieguodella partita) sono
necessari seguentidati: caseoccupateda ciascunpezzo, giocatore
chehala mossapossibilitadi arroccodi ciascungiocatorela casain

cui € possibileunapresaen passantsonoanchenecessarienforma-
zioni riguardantile mosseprecedentiper poter riconoscerei casi di

pattaper triplice ripetizione o per la regola delle 50 mosseed even-
tualmentde informazioniriguardantiil controllodi tempo.

In GnuChess tipi di pezzosonorappresentatcon le costantipawn

knight bishop rook, queenking e i colori con white black e neutral
(perle casevuote).La posizionedei pezziviene mantenutan due di-

versestruttureche vengonousatealternativamenten vari punti del
programmgaper motivi di efficienza:PiecelList[2] che per ciascungio-
catorecontienda lista di casechei suoipezzioccupanog la coppiadi

arrayboard64] e color[64] checontengonaispettivamenteal tipo e il

colore dei pezzi presentisulla scacchierale casesono codificate in

modochela “al” corrispondaallo 0, le altre sononumerateda sinistra
adestreae dalbassan altofino alla casah8”, cheviene codificatacon
il numero63. Le variabili castld2] e Mvboard2][64] indicanorispetti-
vamentese un giocatoreha gia arroccatoe per ogni casaquantevolte
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il pezzochevi trovaé statomosso,entrante contribuisconoa stabilire
seun giocatorepud ancoraarroccareo no. La variabileepsquareindica
la casan cui é possibilela presaen passant

La storia della partita viene memorizzatanell’array GameList con
elementideltipo:

struct GameRec

{
unsigned short gmove; /I codifica della mossa
short score; /I valutazione di GnuChess
long time; /[ tempo impiegato  per
/I giocare la mossa
short piece; /[ tipo di pezzo -catturato
short color; /[ colore del pezzo catturato
short flags; /I informazioni supplementari
short Game50; //  numero dell'ultima mossa
I di cattura o di pedone
long nodes; /I numero di nodi visitati
unsigned long hashkey;// chiave per la tabella
/[ delle trasposizioni
unsigned long hashbd; // codice di controllo per la
[ltabella delle trasposizioni
short epssq; /[ casa di presa en passant
/I dopo Il'esecuzione della
/I mossa, -1 se non possibile
}

Il controllodeltempoin GnuCheswiene effettuatomediantela strut-
turaTimeControjdeltipo:

struct  TimeControlRec

{
short moves[2]; /[ mosse da giocare da ciascun colore
long  clock[2]; /I tempo a disposizione in secondi

}

struct  TimeControlRec  TimeControl;

/*  TimeControl.moves|player], TimeControl.clock[player] */
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Primadi iniziarela ricercail programmacalcolail tempoda dedicarvi,
in baseal tempoa disposizionee al numerodi mosseche gli restano
da giocareper superareil controllo di tempo, e la memorizzanella
variabile ResponseTimed inoltre calcolaun tempo straordinario(in
ExtraTimeg da utilizzare nel casoci sia bisogno (per es. in casodi
fallimento della prima ricercadel’Aspiration Search).Quandoviene
superatdl tempoassegnat@alla mossa(ResponseTime ExtraTime
GnuChessnterrompeéaricercain quakiasistatoessasi trovi e gioca
la mossachefino aquelmomentosembraesserda migliore.
NellafiguraA.leriportatolo schemalellafunzioneSelectMovg), che
hail compitodi sceglierela mossada giocare,scegliendatra le mosse
del libro di apertura,se ce ne sono,oppureutilizzandol’algoritmo di
ricerca. Nella figura A.2, invece, e illustrato il ciclo di base di
GnuChess.

Inizialize
timeout=false

i

true “next move is false
in opening book

m=bookMove()
timeout=true m=lterative Deepening()

false

timeout

true

return(m)

'

Figura A.1. Schema della funzione SelectMove().
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'

Inizialize

<
v

NewGame()

>

SideToMove = Me

true

false

——— | m = Checkinput()

v

\misa move

m = SelectMove()

true

v

false

play(m)

checkmate or draw ~

m=Checkinput()

false

m="NewGame"

true

Figura A.2. Ciclo di base di GnuChess 4.0.

110
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A.2 Generatoredi mosse

Il generatorali mossedi GhnuChes® unaderivazionedi un algoritmo
pensatger un generatordhardwareg[San89].L’idea di basedi questo
algoritmoé di precalcolareguantipiu dati possibile,in modo da gua-
dagnarein efficienza a tempo di esecuzioneVengono precalcolate
tutte le mossepossibili, di ciascuntipo di pezzoda qualsiasicasadi

partenzain un arraydeltipo:

struct  sqgdata
{
short  nextpos;
short nextdir;
%
struct sgdata posdata[8][64][64];
[* posdata[piecetype][fromsquare][destinationsquare] */

piecetype  puo avere il significato di Pedone Bianco, Pedone Nero,

Cavallo, Alfiere, Torre, Donnao Re, la distinzionetra PedoneBianco e

Nero e necessariaato che questihannomovimenti completamente
diversi tra loro, dovendo andarein direzioni opposte.L’array viene

utilizzato nel segguentemodo: la prima mossaper il tipo di pezzo

piecetype  Situatoin fromsquare € memorizzatan

posdata[piecetype][fromsquare][fromsquare].nextpos
chiamiamor et le casedi partenzee arrivo di questamossa.Set e
liberapossiam@roseguiraellastessalirezione,e la prossimamossa
si troverain
posdata[piecetype][fromsquare][t].nextpos
seinvecela casa e occupatda prossimanossasarain
posdata[piecetype][fromsquare][t].nextdir
Il procedimentasi ripete fino a quandonon si ha chet = fromsquare

guesta ovviamentaunamossadllegale, e serveaindicarechetutte le
mosseperil pezzoin fromsquare sonostateconsiderate.
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Condizione Bonus
Varianteprincipale 2000
Catturadell’ultimo pezzomosso 500
Catturadi unaDonna 1100
Catturadi unaTorre 550
Catturadi un Alfiere 355
Catturadi un Cavallo 350
Catturadi un Pedone 100
Promozionea Donna 800
Promozionea Cavallo 600
Promozionea Torre 550
Promozionea Alfiere 500
Spintadi Pedonén settimatraversa 600
Spintadi Pedonean sestaraversa 400

Tabella A.1. Bonus per il pre-ordinamento delle mosse.

I calcolo dellarray posdata viene effettuato dalla procedura
Inizialize_moves( )all'avvio di GnuChess4.0, e viene letto, durante
I'analisi dell’albero di gioco, dalle procedure MovelList(ply) e
CaptureList(ply),Ja primainseriscenell’alberodi gioco tutte le mosse
pseudo-legaldella posizionecorentementeanalizzataalla profondita
ply, mentreCaptureList(ply),che serveper la ricercaquiescentecon-
siderasolole mossedi cattura,scaccce promozione.
Contemporaneamengd’inserimentodelle mossenell’alberodi gioco,
vieneassegnat@ ciascunamossaun bonusche sarautile per ordi-
nare le mosse stesse, rendendo cosi piu efficiente I'algoritmo
AlphaBeta.Le euristicheimpiegateper assegnharejuesti bonussono
studiateperordinarele mosseseconda seguentcriteri:
1. Mossedella variante principale (cioé le mosserisultate migliori

nell’iterazioneprecedentelell’algoritmoalfabeta)
2. Mossedi catturadell’ultimo pezzomosso
3. Mosse di cattura ordinate secondo il peso del pezzo catturato
4. Mossedi promozionee spintedi Pedonivicini allapromozione
NellatabellaA.1l sonoriportatii bonusassegnatalle mossesecondde
condizioni che soddisfano.Se una mossasoddisfapiu condizioni, i
bonusvengonocsommati.
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A.3 Tabella delle trasposizioni

Latabelladelletrasposizione formatadaduetabellehash,unaperle
posizioniin cui il Biancoha la mossae unaperle posizioniin cui la
mossae al Nero. Questedue tabelle hashvengonodimensionatein
fasedi inizializzazionedel programmajn basealla memoriadisponi-
bile. La funzione hash che associaalle posizioni una entry della
tabellaé quellapropostan [Zob70]. In fasedi inizializzazionevengono
calcolatigli elementidell’array

struct {unsigned long key, bd} haschcode[2][6][64]

chedatoun colore,untipo di pezzo,unacasayestituisceunacoppiadi
numeripseudocasuali:key che serve per calcolarela entry associata
alla posizioneg bd cheservepercalcolarel codicedi controllo.

Quindi per ogni posizioneche saraincontratanella ricerca possono
esserealcolatii valori hashkey(entry nellatabella)e hashbd(codice
di controllo) tramite un’operazionedi or esclusivodei valori pseudo
casualiassociatia ciascurnpezzosullascacchiera:

void h()
{
hashkey=0;
hashbd=0;
for(i=0;i<64;i++)
if  (color[sq]!=neutral)
{
hashkey®= hashcode[color[sq]][board[sq]][sq].key;
hashbd "= hashcode[color[sq]][board[sq]][sq].bd:;

In realtala funzioneh( ) € necessariaoloall’inizio della partitaperla
posizioneiniziale. | valori hashdelle altre posizioni possonoessere
infatti calcolati incrementalmenten baseai valori della posizione
precedentanell’alberodi gioco. Infatti, grazie alle proprietadell’opera-
tore xor, primadi eseguireunamossadallacasaf alla casat, basta
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eseguirde seguentioperazioniper avereil valore hashdella posizione
successiva:

/I togli il pezzo mosso dalla casa di partenza
hashkey®= hashcode[color[f]][board[f]][f].key;
/I aggiungi il pezzo mosso nella casa di arrivo

if (promote)
hashkey®= hashcode[color[f]][prom_piece][t].key;
else
hashkey®= hashcode[color[f]][board[f]][t].key;
if (capture)
/I togli il pezzo catturato nella casa di arrivo
hashkey®= hashcode|[color[t]][board[t]][t].key;

Le operazionperil valorehashbdsonodel tutto analoghe.
Ciascunantrydellatabelladelletrasposizione del tipo:

struct  hashentry

{
unsigned | ong hashbd; // codice di controllo
unsigned char flags; /I informazioni aggiuntive
char depth; /I profondita analisi
unsigned short score; // score della posizione
unsigned short mvy; /I mossa da giocare
unsigned short age; /I anzianita della  posizione
¥

Il campoflags contienedei flag che indicano se lo scoreé il reale
valorenegamardellaposizioneoppuree un limite superioreo inferiore,
sela mossasuggeritanel campomv appartieneaal libro delle aperture,
senellaposizionerelativa alla entry e possibilegiocareuna mossadi

arrocco.ll campoage € utile pergestireil rimpiazzamentalelle entry
piu vecchie:quandouna nuovaposizionenon trova la propria entry
liberae neppureunadelle setteentry successiveallorala piu vecchia
di questentto entryvienerimpiazzata.

In fasedi visita dell’alberodi gioco, visitandoun nodo GnuChesserca
la posizionecorrispondentanella tabelladelle trasposizioniSela posi-

zione e presentdo scoreassociatonella tabellaviene usatose sono
verificatele seguentcondizioni:
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= |a profonditaconcui é statocalcolatolo scoree superioreo ugualea
quellarichiestadallaricercain corso,e

= |o scoree esattooppurela limitazionesuperioreo inferiore che forni-
scee sufficienteperrenderdanutile la ricerca nel sottoalberacche ha
perradiceil nodochesi stavisitando.Precisamentguandoscore €
un limite inferiore e score > 3, oppurequandoscore € una limita-
zionesuperioreescore < Q.

A.4 Libro delle aperture

GnuChesd4.0 € in gradodi usareduetipi di file comelibro di aperture:
un file coninformazionicodificate(file binario),e uno in formato te-

stuale(file ASCII). Il secondadipo di file & quello cheé statousatoper

guestatesi. In essosono memorizzatein notazionePGN (Portable
GameNotation) varie linee di gioco alternatea linee di commento
(vedifig. A.3) utili per eventualimodifiche al file che possonoessere
eseguiteconun qualsiasieditoredi testo.

[ECO B57 Sicilian: Sozin, Benkd variation]

ed c56 Nf3 dé6 d4 cd Nd4 Nf6 Nc3 Nc6 Bc4 Qb6
[ECO B57 Sicilian: Magnus Smith trap]

ed c5 Nf3 d6 d4 cd Nd4 Nf6 Nc3 Nc6 Bc4 g6 Nc6 bc e5
[ECO B57 Sicilian: Sozin, not Scheveningen]

e4 c5 Nf3 d6 d4 cd Nd4 Nf6 Nc3 Nc6 Bc4
[ECO B56 Sicilian]

e4 c5 Nf3 d6 d4 cd Nd4 Nf6  Nc3 Nc6

[ECO B56 Sicilian: Venice attack]

e4 c5 Nf3 d6 d4 cd Nd4 Nf6 Nc3 e5 Bb5
[ECO B56 Sicilian]

e4 c5 Nf3 d6 d4 cd Nd4 Nf6 Nc3

Figura A.3 Porzione del file di testo contenente le varianti di apertura.

GnuChessvienre distribuito con diversi file ASCIl, contenentilibri di
aperturadi dimensionidiverse:da80a 12.000lineedi gioco.

La letturadellibro di aperturaviene eseguitada GnuChesgprimadel-
I'inizio di ogni nuovapartita.ll file vieneletto e interpretato(cioe de-
codificata la notazione PGN nelle strutture dati interne del pro-
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gramma), le posizioni incontrate durante lI'interpretazionedel file
vengonomemorizzateppportunamentenarcatecomeposizionidel li-
brodelleaperturenellatabelladelletraspaizioni, insiemealla mossa
successivaheil libro suggerisceSenel libro sonoindicatepit mosse
per la stessaposizione,la sceltatra questeviene fatta in maniera
casualeal momentodi caricarela posizionenellatabelladelle traspo-
sizioni.

Durantela partita,GnuChessontrollasela posizionecorrenteé nella
tabelladelle trasposizionimarcatacome posizionedi apertura.Se e
cosi viene giocata direttamentela mossaassociataalla posizione
stessaaltrimentivieneattivatol’algoritmo di ricerca.
Questagestionedel libro delle aperturee molto buonasotto I'aspetto
della espandibilitae anchedella velocitadi selezionedella mossain
fasedi gioco; il difetto principalesembrajnvece,la necessitali inter-
pretareinteramental file ASCII all’inizio di ogni partita,costrirgendo
'utenteadunaattesache puo diventaresnervantenel casodi libri di
grandidimensioni.

A.5 La funzionedi valutazione
A.5.1 La funzione ExaminePosition

La funzioneExaminePositiof) viene chiamataprima dell’inizio del-

I'algoritmo di ricercaed ha il compito di esaminarda posizionealla
radicedell’alberodi gioco e settaredi conseguenzanolte variabili che
contribuirannoalla valutazionestaticadelle posizioni che verranno
incontratedurantela ricercastessaln particolarevengonoinizializ-

zate delle tabelle (Mking64], Mwpawn64], Mbpawr64],

Mknigh{64], Mbishog64]) checontengongartedel valore posizionale
dei pezziper ogni casain cui possonovenirea trovarsi durantel’ana-

lisi. Inoltre vengonoinizializzate alcune variabili in funzione della
variabile stage che indica lo stadiodella partitain corsosecondola

formula:

0 semtl > 3600
stage= Eﬁ%otmﬂ setmtl (14003600
0

10 samtl <1400
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dove contmtl si indicala sommadel materialecomplessivosulla
scacchieraesclusii Re e i Pedoni.ln praticastageassumevalori da0
(in fasedi apertura) 10 (in finali con pochipezzi) (vedifig. A.4). E da
notarecomeun simile criterio di suddivisionedelle fasi della partita
sia indispersabile per un buon giocatore artificiale (ma anche
umano),datala diversarilevanzastrategicadei pezzi in funzione
dello stadiodellapattita; 'esempiopiu evidentee datodal Re, chedeve
esserdenutoal sicuroin aperturee deveesseradl piu possibilecentra-

lizzatonelfinale.

Tt+t++++ 1T
-’ n0Egk~0Ar®
NeolPp—d]
S TpPO~pP " NO—~C
—~0—~0~-0-0®
-0~HPO—~0—
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Figura A.4. Valore della variabiktagein diverse fasi della partita.

A.5.2 La funzione evaluate

La funzione che gestiscela valutazionestaticaé la evaluatéshort
side,shortply,short alpha,short beta,short INCscore, short *InChk)

dovesidecodificail giocatoredal cui punto di vista viene eseguitala
valutazione,ply la profondita della posizionecorrentenell’albero di

gioco, alpha e betasonoi limiti inferiore e superioreusati dall'algo-
ritmo AlphaBeta,InChk e un flag che viene settatoquandoc’e uno
scaccolNCscoree unavariabileusataperil calcoloincrementalalella
funzionedi valutazionejn essaa funzioneevaluatetrova unastima
del cambiamentalel valore posizioneche si € verificato con I'esecu-
zione dell’ultima mossa(ad es. se un pezzoé stato catturatoil suo
valoreposizionalevienemessan INCscore comepure eventualivaria-
zioni alla strutturapedonaleposson generaremutamential valore
posizione e quindi registrati in INCscorg. La prima operazionedi

evaluatee stimarela posizioneconla formula:
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s =-Pscorgply-1] - INCscoret+ mtl[sidg - mtl[xsidg

dovel'array Pscorgply-1] contieneil valore della posizioneprecedente
all’'ultima mossaanalizzataescluso il materiale, e mtl[sidgd e
mtl[xsidg contengonaispettivamentel materialecomplessivosulla
scacchiergoer il giocatoresidee peril suo avversario.La variabile s
vieneusatacomerisultatodella funzionedi valutazionesolo senon é
compresanellintervallo [alpha - 180peta + 180] oppurenell’intervallo
[alpha- 50beta + 50] durantela ricercaquiescentealtrimenti viene
chiamatala funzione ScorePositio(side che effettua una valuta-
zione staticadella posizione.La variabile s non puo esseresempre
presaper buonaa causadelle semplificazioniche vengonofatte dalla
funzioneMakemov@ny) duranteil calcolodi INCscore In particolare
si pudosservare&hevengonopresiin considerazionsoloi mutamenti
locali alla mossamy, cioé alla casadi partenzea alla casadi arrivo del
pezzo mosso,e che il valore posizionaledel pezzo mossonon viene
modificatoa menochenonsi tratti di unapedone Comunqud’uso di
s e utile quandoé molto distantedalla finestraalpha-betaper cui si
presumeche la posizionenon rientri nella variante principale ed e
quindi superfluospenderealtro tempo per una valutazionepiu accu-
rata.

A.5.3 La funzione ScorePosition

ScorePositiofsidg viene invocataguandoé necessariaina valuta-
zionestaticaaccurataT utti i pezzipresentisulla scacchierarengono
esaminatper attribuire a ciascunall relativo valore posizionalea cui
poi vienesommatail valore materiale.ll risultato di ScorePositiorsi
puoesprimereconla formula:

ScorePositiofside) = z positionalScorép) — Z positionalScorép) +
Opiecep

Opiecep of side of otherside

+mtl[sideg] — mtl[othersidé+ extra(sidg — extrgothersideg

La funzioneextra(sidg valutaalcuni aspettidella posizioneche non
possoncesserensservatidalla funzione positionalScorg). Le nozioni
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scacchistichehe permettonoa GnuChesgli valutareuna posizione
possonoesseresuddvise in otto termini di conoscenzaseguendda

classificazioneeffettuatada Santi [San93]: materiale (m), buona
sistemazionelei pezzi(b), mobilita e spazio(x), sicurezzadel Re (k),

controllo del centro (c), strutturapedonale(p), possibilitadi attacco
(a),relazionetrai pezzi(r).

Vediamo in dettaglio come questi termini di conoscenzacontribui-
sconoalla valutazionali ciascurnpezzo:

Pedone:

m: 100punti perogni Pedonesullascacchiera;

b: Seé attaccatce non difesopenalitacostanteHUNGP, se e attac-
catodapiu pezzidi quantilo difendonopenalitacostanteATAKD.

Xx:  Seil pedones arretratoe nonpuoesseranossoviene assegnatéa
penalitacostante”BLOK.

k:  Seil Reamicositrovaaunadistanzamassimali due casee non
e piu nellacasainiziale (elperil Bianco,e8peril Nero)eil pedone
si trovanellacolonnaa, b, c, f, g 0 h, viene assegnataun bonus
PAWNSHIELD(stage)seil Reamicoé ancoranella casainiziale e
il pedonesi trovanellecolonnea, b, g, h, nellatraversa? o 3, allora
viene assegnatoil bonus PAWNSHIELD(stagg/2. In sintesi
GnuChessgritiene piu sicuro il Re é arroccatoe ha dei pedoni
vicini. PAWNSHIELD(stagg e decrescentan quantola sicurezza
del Re diventamenorilevante quandoci si avvicinaal finale di
partita.

c: Seil Pedonee nella colonnad o e, e non &€ ancorastato mosso,
vienedataunapenalitaparia PEDRNK2B. Significato strategicoii
pedonicentralivannospintiin apertura.

p: Ad ogni Pedoneviene assegnatdl punteggio PawAdvancedq,
dove sq € la casaoccupatadal Pedonestesso,oppure 7/10 di
PawAdvancejq-ISOLANI[column(sg)] seil Pedonee isolato.Seil
Pedonet isolatovieneassegnat#a penalitacostantePDOUBLED.
Seil Pedonee arretratoviene assegnatda penalitadipendente
dal numero dei pezzi avversari che Ilo attaccano
BACKWARD[atkpiece], se inoltre la colonnain cui si trova il
Pedonee semiapertaviene assegnatauna ulteriore penalita
PWEAK.

a:. Seil Pedonesi trovain unacolonnasemiapertgpriva di Pedoni
avversari)viene valutatala possibilitache arrivi a promozione:
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sel’avversariocontrollacon un Pedoneuna casasul percorsodi

promozione del Pedonein esame,viene assegnatoil bonus
PassedPawn8iage,rank con rank si indica la traversaoccu-

patadal Pedone;altrimenti se il Re nemico e nel quadratodi

promozioneoppurec’e un pezzoavversarioin una casasul per-

corso di promozione, allora viene assegnato il bonus
PassedPawn8ifage,rank se invece I'avversario ha almenoun

pezzoche non siail Re o un Pedone,viene assegnatol bonus
PassedPawngdfage,rank se nessunalelle ipotesi precedentie

vera,vieneassegnatdl bonusPassedPawnfink] indipendente
dallavariabilestage Valelarelazione:

PassedPawnfynk] > PassedPawndfage,rank=
> PassedPawn&age,rank> PassedPawnsiage,rank

perognirank[0,7] e stagel][0,10] fissati.

Nelle posizionidi mediogioco(stage< 5) dovei Re si trovanosu
lati oppostidella scacchierayengonopremiatii Pedoniavanzati
sul lato dovesi trovail Re nemico,con 3 punti per ogni casaper-
corsa.

Viene assegnato PawnBonustagg per ogni Pedone.
PawnBonusftagg € crescenteall’aumentaredi stage quindi
vienepremiataa presenzali molti Pedoninel finale.

Cavallo:

m:

b:

350 punti perogni Cavallo.

Vieneassegnatd valore KNIGHTSTRONGGtage, crescenteverso
il finale di partita,seil Cavallo occupauna casaforte, cioé non
attaccabileda Pedoniavversari.lnoltre, se é attaccatoe non di-
feso, 0 attaccatoda pezzodi valore minore, subiscepenalitaco-
stanteHUNGP, se é attaccatada piu pezzidi quantilo difendono
penalitacostanteATAKD.

E assegnataun bonusdipendentedalla casache occupapkni-
ght[sq, definito in funzionedel maggioreo minore controllo che
il Cavalloesercitasulle casecentralidellascacchiera.
Vieneassegnaton bonusdecrescentan funzionedelladistanza
dal proprioRe, secondadl principio: piu i pezzisonovicini al proprio
Re,piu il Re e sicuro.

Vieneassegnaton bonusdecrescentan funzionedelladistanza
dalRe nemicq seconddl principio: piu i Cavalli sonovicini al Re
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nemico,piu il Re nemicoé vulnerabile.Inoltre vieneassegnatd

bonusKNIGHTPOST&tageg, crescenteersoil finale di partita, per
ognipezzoavversaricaa distanzadi 1 0 2 casedal Cavallo.

Seun giocatorehaancoraa coppiadei Cavalli riceve un bonusdi
10 punti.

Alfiere:

m:

GnuChessassegna&55 per ogni Alfiere, 5 punti in piu rispettoad
un Cavallo.

Viene assegnatd valore BISHOPSTRONG$tage, crescenteverso
il finale di partita,sel’Alfiere occupaunacasaforte, cioé non at-
taccabiledaPedoniavversari.lnoltre, se e attaccatce non difeso,
0 attaccatada pezzodi valore minore, subiscepenalitacostante
HUNGP, seée attaccatalapiu pezzidi quantilo difendonopenaita
costanteATAKD.

Viene assegnatan bonus,dipendentedal numerodi caserag-
giungibili dall’Alfiere, BMBLTY[ numsd

Analogamenteal casodel Cavallo, € assegnataun bonusdipen-
dentedalla casache occupapbishppq, definito in funzione del
maggioreo minorecontrollo chel’Alfiere esercitasulle casecen-
trali dellascacchiera.

Viene premiatol’attacco dell’Alfiere sulle casevicine al Re ne-
mico conil punteggioKATAK perogni casaattaccataViene pre-
miato 'attaccodi duepezziavversariallineati, uno attaccatali-
rettamentgche peronon deveesseral Re o un Pedonek I'altro
“a raggix”, conil punteggioPINVAL (vedi fig. A.5a). Inoltre & an-
chepremiataa situazionai attaccd‘a raggix” ancheseil pezzo
attaccatairettamente un pezzoami, questavolta conil pun-
teggioXRAY (fig. A.5b).
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Figura A.5. Esempio di valutazione statica. a) L’Alfiere in g5 si merita il bonus
PINVAL. b) In questo caso invece viene assegnato il bonus XRAY

r.  Seun giocatorehaancorda coppiadegli Alfieri riceveun bonusdi
16 punti, rispettoai 10 punti attribuitigli col possessalella coppia
dei Cavalli. Concordementealla attuale teoria scacclhstica,
GnuChesgprediligela coppiadegli Alfieri.

Torre:

m: 550puntiaogniTorresullascacchiera.

b: Seé attaccata nondifesa,o attaccatada pezzodi valore minore,
subiscepenalitacostanteHUNGP, se e attaccatoda piu pezzidi
guantilo difendonopenalitacostanteATAKD.

x:  Viene assegnatain bonus,dipendentedal numerodi caserag-
giungibili dalla Torre, RMBLTY[numsd Inoltre se la Torre si
trovasuunacolonnasemiapertgnonoccupatada Pedoniamici)
guadagnd bonusRHOPN,sela colonnaé completamentaperta
(non ci sononeppurePedoniavversari)guadagnancheil bonus
RHOPNX.

a: Analogamentel casodell’Alfiere, viene premiatol’attacco sulle
casevicine al Re nemicocon il punteggioKATAK per ogni casa
attaccataViene premiatol’attaccodi due pezzi avversarialline-
ati, uno attaccatadirettamentgche peronon deveesserdl Re o
un Pedoneg I'altro “a raggix”, con il punteggioPINVAL. Ed e an-
chepremiatol’attacco“a raggix” anchese il pezzoattaccataodi-
rettamente® un pezzoamico, con il punteggioXRAY. Inoltre, se
I'avversariohaancoradei Pedoni,viene assegnatan bonusdi 10
puntiperla Torrein settimatraversaUna penalitaproporzionale



APPENDICE A. GNUCHESS 4.0 123

r.

alla distanzadal Re nemicoviene assegnata partire dal terzo
stadiodellapartita(cioeconstage> 3).

Per ogni Torre viene assegnatal bonus RookBonus$tage, cre-
scenteversoil finale dellapartita.

Donna:

m: 1100punti perogni Donna.

b: Seé attaccata nondifesa,o attaccatala pezzodi valore minore,
subiscepenalitacostanteHUNGP, se e attaccatoda piu pezzidi
guantilo difendonopenalitacostanteATAKD.

a: Vieneassegnatan bonusdi 12 punti se la distanzadal Re ne-
mico é minoredi 3 case E, analogamental casodella Torre,una
penalitaproporzionalealla distanzadal Re nemico viene asse-
ghatasestage> 3.

Re:

m: GnuChessassegnd200punti al Re, anchesecio ¢ irrilevante ai
fini dellavalutazionedella posizione,datochei duere sonosem-
prepresentisullascacchierag quindii loro valori si annullano.

k:  Cometutti sannoil Re va generalmentgrotettofino al medio-

giocoe centralizzatonel finale. GnuChesspplicaguestoprincipio
strategicoassegnandperil Re unacombinaziondinearedi due
valori, KingOpeninggq e KingEndingfsq, in manieradiversa a
secondalello stadiodella partita:in aperturaviene dato piu peso
al primo il primo, in finale al secondo.L’array KingOpeningha
valori minimi nelle casecentralie massimiin prossimitadegli
angolidella scacchieraper KingeEndingvale il contrario.La com-
binazionedi questiduevalori vieneridottadi 1/2 se il mateiale
presentesulla scacchiera maggioredi POSLIMIT. Sela colonna
occupatadal Re é priva di Pedoni amici viene assgnata la
penalita KHOPN(stage, se e priva di Pedoni nemici viene
assegnatda penalitaKHOPNX(stagg, questepenalitavengono
riassegnatese la colonnadel bordo piu vicino al Re é priva di
Pedoniamici o nemici.Inoltre sel’avversarioha ancorala Donna
e la colonnadel bordo piu vicino al Re non € occupatada Pedoni
amici,vieneassegnatéa penalitaAHOPEN pari a ben-200 punti.
Se stage> 0, oppurelo sviluppo dei pezzi dell’avversarioé stato
completatoallora vengonoassegnatgenalitaseil Re puo essere
minacciatoda scacchi,o se non ci sonoPedonivicino al Re. Seil
Re é arroccatoviene attribuito il bonus KCASTLD(stage, decre-
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scenteversoil finale, seinvecee gia statomossoce non € amoccato
si ha la penalitaKMOVD(stagg, anch’essadecrescenteersoil
finale di partita.

a: Viene assegnatanapenalitaproporzionaleallo stadiodella par-
tita e alladistanzadel Re siaai propri Pedoniche ai Pedoniawer-
sari; per favorire 'attacco del Re ai Pedonipassatiavversarie il
sostegnalei propri, la distanzaviene consideratal quintuplo di
quellareale. Questapenalitaviene dimezzatase la sommadi
tutto il materialepresentesulla scacchieragsclusii Pedoni,é
superioreallasogliaKINGPOSLIMIT.

Extra:

b: Viene assegnatda penalitacostanteHUNGX nel casoche con-
temporaneament@u di un pezzodi un coloresiaattaccat@ non
difesooppureattaccatadapezzodi minorvalore.

a. Seungiocatorehaottenutounoscorepositivo (consideranddutti
I termini di conoscenzaopraelencati)e non ha Pedoni, allora
scoreviene postoa 0 se il giocatorein questionenon ha per lo
menounaTorre o unaDonnao unacoppiadi pezziminori, se ce
I’'ha subiscesolo un dimezzanentodello score stessose questo
non e superioreal valore materialedi una Torre. Inoltre, se un
giocatoreha almenoun Alfiere, 0 un pezzodi valore superiore,e
I'avversariohasoloil Re,vieneassegnaton bonusdi 200punti.

Vediamoun esempiodi valutazionestaticaapplicataalla posizione
raffiguratanel seguentaliagrammajn cui la mossaé al Bianco, di
cui sonoriportatii valori deidiversifattori di conoscenza.

T+ IFT+T+7T-
-0—-0Arr—k—®
—p—nNibO—|f
—~0~p—~0—~0GE
-0~0"NO~-0—@R
-~0~0I1BN]PF
sP[IPPCEQQIPB
-~0~RARO KO®

111}

Figura A.6. Esempio di valutazione di una posizione.
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Nella situazioneillustratain figura A.6 il materialeé pari (m=0) e
nessunpezzopuo esseremolestatoda una spintadi pedone(quindi
b=0) e la mobilita e lo spaziosonoleggermentea favore del Bianco
(x=4). Anchela sicurezzadel Re é favorevoleal Bianco (k=20) a causa
della maggiorevicinanzadei pezzi Bianchi al loro Re. II controllo del
centrosegnalO punti per il Nero a causadel controllo esercitatodal
Pedonead5, che pero,essendasolato, fa perderel4 punti al Nero nella
valutazioneche considerala struttura pedonale.Le possibilita di
attaccosonoconsideratanaggiori per il Bianco (a=8) principalmente
perl'attaccoa “raggi X" esercitatadalla Torre el sulla Torre e8 attra-
versol’Alfiere e3.Infine si pudosservarehenessurgiocatoretrae van-
taggioda unamigliore relazionetra i pezzi(r=0), datochei duecolori
hannoi pezziin egualnumeroe tipo. La valutazionecomplessivache
si ottienesommandde valutazioniparziali,daun vantaggioal Bianco
di 36 punti, in termini di materialepari a pocopiu di 1/3di Pedone.

A.6 Testsufile di posizioni

Unautile caratteristicali GnuCheseg la possibilitadi eseguirdestsu
insiemidi posizioni.Questeiosizionidevonoprimaessereaegistratein
notaziong~orsythin unfile ASCII.

La notazioneForsyth traduce la posizionein un formato testuale
secondole seguentiregole:la posizioneviene trascrittaper traverse
partendodalla 8 e finendo con la 1, al terminedi ciascunatraversa
viene postoil simbolo*“/”, i pezzibianchisonoindicati con l'iniziale
maiuscoleae quelli nericonla minuscola,la quantitadi casevuotetra
duepezziviene indicato con il relativo numero,fatta eccezioneper i
pezzicontigui. Alla fine dellarappresentazionéella scacchieraviene
indicatoil colorechehala mossaconi simboli “w” e “b”, e la mossap
le mossejn notazionealgebrica,consideratecorretteper la posizione
in quesione,eventualmentpud ancheessergresentaun commento
tra parentes(fig. A.7).

Tt++T+tTT+++
-0~b~gAro—-®
[MMpr—O—k—0®
-01pO—pP " NO—®
——~0~-01Bp—-0®
-0—g1PO~0—®
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~~0[[PO~0~R®
-P[IPOEQQ|PB~®
~AR0~0~0 KO®

2b1qr2/pr3k2/1p2pn2/4Bp2/2pP4/2P4R/PP1Q1PB1/R5K1/w Qd2g5
(Fischer,R - Sherwin,J , New Jersey 1957)

Figura A.7. Esempio di notazione Forsyth di una posizione di test.

A richiestaGnuChess in gradodi interpretaree analizzarele posi-
zioni registratenelfile “Test Positions”e restituireil numerodi mosse
correttechesonostatetrovate.



Appendice B

Deja Vu Chess Library

DejaVu e un databaseali partitedi Scacchiin formato Microsoft Fox
Pro, distribuito su CD-ROM, leggibile sia da sistemi Macintosh che
Windows.La versionecheé statausataperquestaesie la 1.0del 1994.
In essasono contenute353.457 partite, giocatetra la fine del XVIII
secoloe I'anno di uscitadel CD-ROM stessoComunquda stragrande
maggioranzadelle partite risalgono alla secondameta del nostro
secolo.Le fonti di quasitutte le partite sonotornei magistrali,cam-
pionati mondiali, zonali, nazionaliecc.;cio, insiemeal fatto di essere
stategiocatemediamentan un periodorecente,garantiscd’elevata
gualita del gioco espressmell’insieme del databaseNon marcano
partite di scarsovalore tecnico,inserite solo come curiosita (per es.
qualchepartitadi Napoleone) ma questesonocomunquein numero
decsamentaninfluenterispettoalla mole di partite di livello profes-
sionistico.

Nel complessoquindi, DejaVu sembraesserainabuonabasedi cono-
scenzautilizzabile perl'apprerdimentodi un giocatoreartificiale, sia
per il numerostatistcamenterilevante delle partite che per la loro
qualita.

B.1 Formato del database

I databaseé suddiviso in tre file: “dejavuDBF’, “dejavuFPT,
“dejavuCDX". | primi due contendona dati, mentreil terzo contiene
gli indici per un accessopiu rapido ai dati durante le ricerche.
Vediamoin dettaglioi formatideifile .DBF e .FPT.
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Il file “dejavuDBF’ contiene informazionicircai giocatori, ’'anno,
'evento,il tipo di aperturain codice ECO, il numerodi mossee il
risultato finale, mentreil file “dejavu.FPT” contienela trascrizione
delle partite, in notazionealgebricaabbreviata,in forma testuale.l
record dei due file sono messiin relazioneuno a uno tramite un

puntatorepresentanel file .DBF (vedifig. B.1).
EC# #moss% ris.

dejavu.FPT

dejavu.DBF

evento| anno

‘ bianco| nero

lung. record descrizione delle mosse —

Figura B.1. Relazione tra i record di dejavu.DBF e quelli di dejavu.FPT.

| recorddel file .DBF sonodi lunghezzdissa. Tutti campisano in for-
mato stringa,compresdl puntatoreal corrispondenteecordin .DBF,
nellatabellaB.1 sonoriportatele dimensionidei campi.Al contrario,i
recorddelfile .FPTsonodi lunghezzavariabile.Il primo campo(un in-
terodi 4 byte)indicala lunghezzan bytedel secondochee in formato
testoe riporta la trascrizionedelle mossedella partita in notazione
algebricaabbreviatgvedifig. B.2).
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Campo .DBF Tipo Byte " Campo .FPT Tipo Byte
bianco stringa 25" lunghezza intero 4
nero stringa 25" descrizionanosse| testo 64+128(
evento stringa 35 TOTALE 68+1284
anno stringa 4

ECO stringa 3

numerodi mosse | stringa 3

risultato carattere 1

puntatorea .FPT stringa 10

TOTALE 106"
Tabelle B.1 e B.2 - Record dei file dejavu.DBF e dejavu.FPT.
white CEHET
Black |F|:-rint|:|s.G |
Event [Hungarian Ch ]
Tear 1954 ECDO HMovres Score
Game 1.e4 &5 2 MNfS Moie 3 .d4 exdd 4 Medd NS S5 MN=xch bxct 625 Qe 7022 NdS 2 .c4
Eas 9.Md2 Mbd 10.M2 ¢S5 11 .23 Mg 12.BdZ Qe& 13 . EcE BeT 14.0-0-0 f& 15.exte
Qa2 16 .7+ Kxf7 17 .Bxe2 Rhd2 12 .RdS EbT 12.Rel Ndd4 20.RhS MxeZ+ 21 Rxez
BxT3 22 RS+ BfG 22 Rxf3 Ref 24 ReS d& 25 .Ref3 Red 26 .ha hé 27 .04 Kgs
22 hS+ K7 292.495 hxg5 T0.hE g4 1 R374 Kge 22 .hxg7T BxeS ZZ bxcS Ra8 T4 RS
Kxg7T Z5.RxgS8+ KxgS 6 Rxgd+ K7 27.Rhd ReZ2 T2 .RhT+ Ked 33 RxcT a5 40.Ra7
Rxf2 41 RxaS KeS 42 BEbS R4 43 Kb2 Fxod 44 Kb3E KdS 45 RbS Rhd
I l
|G G (o) () (o] |
1

Figura B.2. Un record di Deja Vu.

B.2 Alcuni dati statistici

Permeglio valutarela validita complessivalel databaseonostati ri-
levati alcunidati statistici.
Nelle figure B.3 e B.4, e evidenziatala distribuzionedelle partite nel
corsodegli anni. Si puo osservareomeil numerodi partite per anno
seguaun andamentcesponenzialgispetto al tempo. Questoci puo
dareunaindicazioneapprossimativaellaqualitateoricadelle partite
(nel sensodellateoriadel gioco degli Scacchi):se assumiamahe le
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partite piu recentiabbianomediamenteun valore teorico superiore,
possiamaoaffermarecheil valoredell’intero database circaugualea
quellodi un databaseontenenteolo partitemolto recenti.

Nella tabellaB.3 sonoriportati i risultati riassuntividelle partite pre-
sentiin DejaVu, raggruppatgertipo di aperturaConfrontandaquesta
tabella con quella analogain [Sel95] costruita da un daabasedi
215.000partitegiocatetra il 1980al 1995,si osservacomei dati in gene-
rale non si discostinomolto: in mediala differenzanon superai 3
punti percentualiFannoeccezioneaperturemolto giocatein passato,
comel’ltaliana e il Gambettodi Re, e le apertureD00-D09, in cui € da
registrareun incrementodi 5+6 punti dei risultati di patta; probabil-
mentecioe e dovutoallo sviluppo della teoria scacchisticache é riu-
scita a neutralizzarevarianti di aperturaun tempo temibili. Per la
DifesaEst-Indianasi puofareun raffrontoancheconi dati riportati in
[Pon89](pag.210), riguardanticirca 2000 partite degli anni 80 giocate
in torneidi VIl categoriaFIDE e superiori(mediaELO >2400).In queste
partitesi registraun numeroassasuperioradi patte,benil 45% contro
il 32%di DejaVu, ma la percentualai punti ottenuti da due colori
nondifferiscedi molto: 58,5%peril Biancoin [Pon89],57%peril Bianco
in Deja Vu. Probabilmentel numerocosi alto di patte rilevate da
Ponzettoé dovutoal tipo di tornei scelti per la statistica,nei quali le
pattesi verificanospessoa volte anchedopopochemosse.

Infine dallatabellaB.4 si pudnotarecomei giocatoripiu ricorrenti nel
databasesianotrai piu forti di questosecolo.Un indice di valutazione
abbastanzprecisoper misurareil livello di gioco delle partite sardbe
stato,soprattuttoper quelle degli ultimi anni, il punteggioElo dei gio-
catori,maguestodatonone statoinseritoin DejaVu.
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Figura B.3. Distribuzione temporale delle partite in Deja Vu.
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Figura B.4. Distribuzione temporale delle partite in Deja Vu dal 1950 in poi.
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Apertura Codici ECO Giocate 1-0 | Patta] 0-1 "
Larsen, Bird, 1.Cf3, ecc... A00-A09 12833 36 32 32"
Inglese A10-A39 30225 36 38 26"
Torre, Tromposvky, ecc... A40-A49 14858 37 33 30"
Gambetto Benko A50-A59 8530 42 30 28"
Moderna Benoni A60-A79 2405 43 28 29"
Olandese A80-A99 7632 41 33 26"
Pirc, Scandinava, Alekhin, ecc.. B00-B09 20557 41 31 28"
Caro Kann B10-B19 7115 41 34 25"
Siciliana - varianti minori B20-B29 2235 39 29 32"
Siciliana - Sveshnikov B30-B39 8952 40 34 26"
Siciliana - Paulsen, Taimanov B40-B49 9905 36 34 30"
Siciliana - varie B50-B59 4232 33 35 33"
Siciliana - Rauzer B60-B69 3795 38 35 27"
Siciliana - Dragone B70-B79 5505 40 30 30"
Siciliana - Scheveningen B80-B89 11885 39 31 30"
Siciliana - Najdorf B90-B99 7040 40 31 29"
Francese C00-C19 22174 41 32 27"
1. e4 eb varie C20-C29 3197 41 25 34"
Gambetto di Re C30-C39 3636 46 16 38"
Quattro Cavalli e simili C40-C49 10632 41 32 27"
Italiana e simili C50-C59 6572 38 26 36"
Spagnola C60-C99 24799 38 36 26"
1. d4 varie D00-D09 11368 42 28 30"
Slava e simile D10-D19 6200 35 44 21"
Gambetto di Donna accettato D20-D29 3563 40 37 23"
Gambetto di Donna rifiutato D30-D69 28070 39 40 21"
Grunfeld D70-D99 24163 35 43 22"
Catalana E00-E09 5144 38 42 20"
Ovest e Bogo-indiana E10-E19 13951 34 44 22"
Nimzo-indiana E20-E59 13004 35 37 28"
Est-indiana E60-E99 26816 41 32 27"
TOTALI A00-E99 353457 39 34 27"

Tabella B.3. Statistica dei risultati delle partite in Dejavu raggruppate per apertt
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Giocatore Part || Balashov,Y 9ﬁ| Lputian,S 715
Korchnoi,V 2829 Short,N 979| Rogers,| 712
Tal,M 2504| Psakhis,L 964 Malaniuk,V 71C
Portisch,L 1990] Smejkal,J 944 Gufeld,E 703
Smyslov,V 1957 Taimanov,M 934| Razuvaev,Y 699
Gligoric,S 1943| Donner,J 92| Suetin, A 697
Timman,J 1924| Seirawan,Y 904[ Vasiukov,E 687
Petrosian, T 1833 Yusupov,A 904| Bogoljubow,E 686
Karpov,A 1804| Westerinen,H 90| Kupreichik,V 68(
Hort,V 1699 Chandler,M 897 Knaak,R 67¢
Larsen,B 16871 Ftacnik,L 88j| Gurevich,M 675
Geller,E 1681 Speelman,J 884| Fedorowicz,J 673
Spassky,B 1604[ Fischer,R 864| Stahlberg,G 671
Ivkov,B 1540] Lobron,E 864| Piket,J 67(
Alekhine, A 1529| Matulovic,M 851 Khalifman,A 66¢
Miles, A 1499 Nikolic,P 849| Kurajica,B 667
Bronstein,D 1493[ Panno,O 849| Rubinstein,A 667
Polugaevsky,L 1459 Spielmann,R 844| Bagirov,V 667
Keres,P 1443| Christiansen,L 839| Schmidt,W 658
Ljubojevic,L 1367| Tseshkovsky,V 824| Yudasin,L 65(
Uhlmann,W 1313| Lukacs,P 794 zapata,A 64¢
Andersson,U 1247 Ree,H 789| Benjamin,J 646
Euwe,M 1225 Velimirovic,D 783 Hodgson,J 643
Beliavsky, A 1218 Kindermann,S 781 Savon,V 647
Romanishin,O 1189 Dolmatov,S 779| Bisguier,A 639
Tukmakov,V 118(] Marshall,F 779l Hjartarson,J 63¢
Gheorghiu,F 1171l Benko,P 764| Nogueiras,J 63¢€
Najdorf,M 1163| Sveshnikov,E 76d| Rodriguez, A 63¢
Sax,G 1157 Tarrasch,S 76([ Ivanovic,B 636
Kasparov,G 1142 Kavalek,L 759 Kuzmin, G 637
Vaganian,R 1128 Petursson,M 754 Anand,V 631
Reshevsky,S 1114| Capablanca,J 751 Forintos,G 62¢
Farago,| 109]|| Colias,B 750 Plachetka,J 62¢
Ribli,Z 1084 Pachman,L 75(| Rashkovsky,N 626
Huebner,R 1059| Sosonko,G 749 Hebden,M 624
Adorjan,A 1052 Adams,M 743| Flohr,S 627
Browne,W 1051 Rossetto,H 743| Alburt,L 62]
Botvinnik,M 1049 Sokolov,A 73(| Eliskases,E 618
Jansa,V 1031)| Kholmov,R 729 Maroczy,G 615
Szabo,L 1031l Unzicker,W 724l lvanchuk,V 613
Tartakower,S 1014 Chernin,A 724| Gurevich,D 609
Gulko,B 1005 Ehlvest,J 724| Vogt,L 603
Csom,| 1001 Suba,M 724 Lerner,K 601
VanderWiel,J 1001l Van der Sterren,P 719| Eingorn,V 60(|
Nunn,J 99| Torre,E 719| Marjanovic,S 597

Tabella B.4. | giocatori di cui sono riportate piu partite in Deja Vu.
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