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1 Vorwort

Die Durchfithrung von Projektgruppen ist Bestandteil der Studiengénge Infor-
matik und Angewandte Informatik der Universitit Dortmund. Im Laufe von
zwei Semestern besteht die Moglichkeit, in einem Team mit anderen Studenten
eine Aufgabe durchzufiihren, die aufgrund ihres Umfangs nicht von Einzelnen
und in iiberschaubarer Zeit zu bewéiltigen wére. Das gibt sowohl Gelegenheit
zur Ubung in Teamarbeit und Koordination, als auch zur Bearbeitung einer
komplexen Problemstellung iiber einen ldngeren Zeitraum.

Im Falle dieser Projektgruppe wird eine populdre Anwendung der Informatik
aus einer anderen Perspektive betrachtet: Das Ziel ist die Erstellung Schach spie-
lender Programme unter Anwendung von Genetischer Programmierung (GP),
einem Verfahren aus dem Gebiet der Evolutiondren Algorithmen (EA).

Schach spielende und lernende Computerprogramme werden schon seit lange-
rem im Bereich der Kiinstlichen Intelligenz (K1) erforscht. Zu Beginn der For-
schungen in der KI betrachtete man das Schachspiel als einen der Schliissel zum
Verstédndnis des menschlichen Geistes. Dariiber hinaus konnten Ergebnisse fiir
den Umgang mit groffen Suchrdumen erwartet werden. Denn trotz der vollstdndi-
gen Information, die das Schachspiel kennzeichnet, ist es auch unter Annahme
hochster Rechenleistung nahezu unmoglich, alle Moéglichkeiten einfach auszu-
rechnen und die Beste daraus zu wahlen. Somit sind , intelligente* Heuristiken
notig, die geschickt ,, Vermutungen® erstellen kénnen, welcher Pfad im Suchraum
der Losungen vielversprechend ist.

Die Konstruktion solcher Heuristiken kann dabei auf unterschiedliche Art
und Weise erfolgen. Zum einen kénnen menschliche Uberlegungen und Strate-
gien direkt in eine algorithmische Formulierung iibertragen werden, so wie es
beispielsweise bei Suchalgorithmen erfolgt. Ein anderer Weg ist es, den Compu-
ter selber den Suchraum explorieren zu lassen. Durch Adaptation an vorgegebene
Ziele oder eine durch zufillige Verinderungen gekennzeichnete Suche soll eine
Losung gefunden werden, die entweder schwierig algorithmisch zu formulieren
oder schlicht unbekannt ist. Dieses Vorgehen wird im Maschinellen Lernen (ML)
erforscht. Beispielhaft hierfiir sind Kinstliche Neuronale Netze (KNN).

Eine weitere Moglichkeit dem Computer die Erkundung des Suchraumes zu
iiberlassen, liegt in Evolutiondren Algorithmen. Diese wurden fiir die Optimie-
rung von Parametern analytisch schwer handhabbarer Funktionen entwickelt,
deren Werte bestimmten Randbedingungen geniigen sollen. Das Verfahren be-
steht nun darin, in einer der Darwinschen Evolutionstheorie angelehnten kiinstli-
chen Evolution Losungsmoglichkeiten zu testen, schlechte Versuche zu verwerfen
und bessere Ergebnisse durch die Anwendung genetischer Operatoren — Mutation
oder Rekombination — zu erreichen. Damit wird eine Strategie verfolgt, die zwi-
schen der Bewahrung bisher guter Losungen und der grofrdumigen Erkundung
des Suchraumes liegt. Mit Genetischer Programmierung wird das Verfahren der
kiinstlichen Evolution auf die symbolische Ebene der Programme iibetragen.
Somit werden sich selbst erstellende und veréindernde Programme ,,geziichtet®.

Die Aufgabenstellung unseres Projektes ist es, herauszufinden, ob sich die
Ansétze des Genetischen Programmierens sinnvoll fiir das Lernen von Schachpro-



grammen anwenden lassen. Obwohl es sich bei Aufgabenstellung und Losungs-
ansatz scheinbar um sehr unterschiedliche Domé#nen handelt — Schach basiert
auf streng logischen Gesetzméssigkeiten und die kiinstliche Evolution nutzt den
Faktor Zufall, um zu Losungen zu gelangen — besteht die Vermutung, dass durch
eine effektive Exploration des Suchraumes Schach spielende Computerprogram-
me entstehen kénnen.



Ein grofler Vorsatz scheint im Anfang toll;
Doch wollen wir des Zufalls kiinftig lachen,
Und so ein Hirn, das trefflich denken soll,
Wird kiinftig auch ein Denker machen.

(J.W. Goethe, Faust II, Laboratorium)

2 Einleitung

Das Schachspiel ist in der Computerwissenschaft schon so etwas wie ein alter
Bekannter. Aufgrund des logischen Spielaufbaus ist es einfach auf Computern
zu implementieren. Trotzdem sind die Fiille der Zugmoglichkeiten und der da-
durch entstehende Rechenaufwand fiir die Vorhersage von giinstigen Zugfolgen
immens. Dabei sind menschliche Schachspieler dazu in der Lage, Strategien zu
bilden und gut zu spielen, ohne dafiir simtliche Ziige systematisch durchzurech-
nen. Erfahrung, Lernen und das Erkennen von Ballungen — Mustern auf dem
Schachbrett — kennzeichnen das Vorgehen professioneller Schachspieler.

2.1 Von Fruchtfliegen, Geist und Fufiball

Abstraktion und die Fahigkeit zum logischen Denken galten lange Zeit als zen-
trale Eigenschaft des menschlichen Geistes. Das liefl das Schachspiel zu einem
besonderen Symbol in der Erforschung Kiinstlicher Intelligenz werden. Fiir die
KI war Schach nicht nur eine schwierige Aufgabe, deren Losung auch bei vielen
anderen schwierigen Probleme im Bereich der Logik hilfreich sein wiirde. Das
Spiel diente vielmehr als eine Art ,,Drosophila®“ in der Erforschung menschlich-
kognitiver Fahigkeiten und deren Umsetzung auf Computern. So wie den Biolo-
gen der Aufbau der Fruchtfliege weitestgehend bekannt ist, ist es auch bei der ,,in-
ternen Mechanik“ des Schachspiels. Die Fruchtfliege Drosophila ist dariiberhin-
aus fiir Genetiker interessant, weil ihre genetischen Eigenschaften denen anderer
Tiere und insbesondere denen des Menschen &hnlich sind. Daher lassen sich Er-
kenntnisse im Labor auf andere Organismen iibertragen. Analog dazu ging man
in der Kiinstlichen Intelligenz von einer Vergleichbarkeit der strategisch-logischen
Vorgehensweise im Schachspiel mit grundséatzlichen Mechanismen menschlichen
Denkens aus.

Das Ziel, denkende Computer im Allgemeinen und lernende Schachprogram-
me im Besonderen zu entwickeln, ist aus verschiedenen Griinden nicht erreicht
worden. Aufgrund fortschreitender Kommerzialisierung auch des Computer-
schachs und immer mehr verfiigbarer Rechenleistung setzen sich Ansétze durch,
die im Wesentlichen den Suchraum ,,blind“ und ohne die Anwendung , intelligen-
ter* Vorgehensweisen durchsuchten. So ist der Turniersieg von Deep Blue gegen
den Schachweltmeister Gari Kasparow nicht durch einen denkenden Computer
erbracht worden, sondern wurde durch die Ubermacht der Rechenkraft und die
fehlgeschlagene Verwirrungstaktik des menschlichen Spielers verursacht. Eine
weitere Feststellung war die, dass man auch mit Hilfe Schach lernender Softwa-
re keineswegs mehr {iber das menschliche Schachspielen und noch weniger iiber
die grundsétzliche Funktionalitdt menschlichen Geistes erfahren hatte. Strate-



gien, die denen menschlicher Spieler dhnlich waren, bildeten sich nicht heraus
und Schach wurde immer weniger als ein Spezifikum menschlicher Fahigkeiten
gesehen.

Aus diesen und anderen Entwicklungen in der KI erklédrt sich der Wechsel
zu einer neuen Drosophila, dem Fuftball (RoboCup), sowohl mit Robotern ver-
schiedener Groflenklassen als auch in Simulationen gespielt. Intelligenz ist wahr-
scheinlich nicht zu trennen von einer Einbettung in einen Koérper und andau-
ernder Wechselwirkung mit einer Umwelt. Ebenso hingt dieser Begriff wohl mit
Tatigkeiten zusammen, denen im Alltagsgebrauch Stumpfsinn oder Einfachheit
nachgesagt wird. Dazu gehoren beispielsweise der aufrechte Gang, das Eindrehen
von Schrauben oder die Benutzung von Messer und Gabel. Gerade diese Fihig-
keiten aber sind es, die fiir Computer oder Roboter zur Zeit noch eine grofie
Herausforderung darstellen. Neben solchen ,, Alltagsfahigkeiten®“ sind es Aufga-
ben wie Teamarbeit oder die Verfolgung von Gesamtzielen durch Aufteilung in
Teilziele, die im RoboCup benétigt werden. !

2.2 Biologisch inspirierte Verfahren

Zu den verschiedenen Aufspaltungen und Paradigmenwechseln innerhalb der Ki-
Forschung gehort der noch relativ junge Bereich der Computational Intelligence
(c1). Durch die Verwendung des Begriffes computational wird angedeutet, dass
hierbei der Schwerpunkt auf der ingenieurstechnischen Anwendung ,,intelligen-
ter“ Verfahren liegt. Diese Verfahren grenzen sich gegeniiber bis dahin iiblichen
KI-Verfahren durch eine stérkere Einbeziehung biologischer Vorbilder anstelle
der Modellierung mit logischen Kalkiilen ab. Das fithrt auch zu einer wesentlich
starkeren Ausnutzung des Faktors Zufall und einer geringeren ,, Vorhersagbar-
keit“ der Ergebnisse. Dabei geht es in erster Linie um die Losung technischer
Probleme und nicht so sehr um Riickschliisse auf die biologischen Vorbilder oder
gar auf die geistigen Eigenschaften des Menschen.

Die ci-Forschung besteht im Wesentlichen aus den Unterbereichen FEwvolu-
tiondre Algorithmen, Kiinstliche Neuronale Netze und Fuzzy Control. Bezogen
auf den Menschen kénnte man diese drei Felder mit den Eigenschaften geschick-
tes Raten?, unartikulierbares Wissen® und schwammig formulierte Regeln® be-
schreiben. Insbesondere sind es Kombinationen dieser Teilbereiche und theoreti-
sche Fundierungen, an denen in der Computational Intelligence gearbeitet wird.

Genetische Programmierung, ein Teilbereich der urspriinglich aus der Opti-
mierung stammenden FEvolutiondren Algorithmen, ist ein Adaptationsalgorith-
mus auf symbolischer Ebene. Im Gegensatz zum Lernen mit Kiinstlichen Neu-
ronalen Netzen lassen sich die Ergebnisse dieses Verfahrens zu jedem Zeitpunkt
verstehen und interpretieren. Die Représentation ist ein Programm, dessen Be-

1 Mit dem RoboCup beschéftigte sich auch die Projektgruppe 340: ,Fuflball spielende
kooperative Multiagentensysteme*.

2 Entspricht den auf ,,Versuch und Irrtum® ausgelegten Suchvorgingen der Evol. Algo-

rithmen.

Entspricht den menschlichen Gehirnstrukturen nachempfundenen Neuronalen Netzen.

4 Entspricht den sich iiberschneidenden Regeln in Fuzzy-Control-Systemen.

w



standteile zu Beginn zufillig zusammengesetzt und im Laufe der simulierten
Evolution durch Genetische Operatoren — an biologische Vorbilder angelehnte
Mechanismen: Reproduktion, Mutation und Rekombination — veréndert wer-
den. Eine Bewertung der Tauglichkeit (Fitness) eines solchen Individuums (Pro-
gramm) in jeder Generation der Evolutionsschleife ermoglicht die Selektion der
Individuen, die sich als bessere Problemloser erwiesen haben. Ein proportional
grofferer Anteil dieser Programme kann zur Annidherung an das vorgegebene
Bewertungsziel fithren. Dabei spielt das richtige Mafl zwischen der Beibehal-
tung auch ,schlechter® Losungen (um evtl. von dort aus an andere Stellen des
Suchraumes zu gelangen) und dem Selektionsdruck zur Bevorzugung , guter
Losungen eine entscheidende Rolle. Im Vergleich zu anderen traditionellen Lern-
verfahren der KI versuchen Evolutionire Algorithmen in sehr viel grofierem Mafie
den ,,Spagat® zwischen grofiflichiger Erkundung des Suchraums und Erhaltung
der bisherigen (Zwischen-)Losungen zu meistern.

2.3 Methode und Zielsetzung

Abseits der Fragen, ob es sich beim Schachspielen um spezifisch menschliche
Féhigkeiten handelt, und ob oder wie weit Schachprogramme denken kénnen
oder miissen, ergeben sich anhand dieses Spiels interessante Fragestellungen fiir
die Informatik. Dabei liegt das Grundproblem in der Frage, wie in einem Such-
raum, der durch seine Grofie ein sequentielles Abarbeiten nicht zulédsst, nur die
ninteressanten® Moglichkeiten néher betrachtet werden koénnen. Menschen be-
nutzen dazu entweder ihre erworbenen Erfahrungen, ihr gelerntes Wissen oder
aber ihre Intuition. Hier stellt sich die Frage, inwieweit sich diese Vorgénge for-
malisieren lassen, bzw. wie fiir den Computer addquate Algorithmen formuliert
werden kénnen. Die Losung von Suchproblemen in hochdimensionalen Rdumen
ist bisher sowohl in Bezug auf Schach, als auch auf andere Probleme des Ma-
schinellen Lernens und der Optimierung auf unterschiedliche Weise angegangen
worden. Das Spektrum reicht dabei von Heuristiken, die nach vorgegebenen Re-
geln die richtigen Pfade in Entscheidungsbdumen finden sollen, bis zu sich selbst
verdndernden Computerprogrammen, die sich an die gesuchte Losung anpassen
sollen.

Die Wahl von Genetischer Programmierung fiir die Bearbeitung des Such-
raumes giiltiger Schachziige ist im Wesentlichen in zwei bereits kurz skizzierten
Eigenschaften begriindet, der Suchmdchtigkeit und der Art der Reprdsentation
der Ergebnisse. Die Suchmdchtigkeit ergibt sich nicht nur aus der Ausnutzung
des Zufalls, sondern auch aus der Moglichkeit durch Rekombination Teillosungen
als Bausteine zu neuen (Teil-)Losungen ,,zusammenstecken® zu kénnen.” Sollte
diese Eigenschaft zum Tragen kommen, konnten Strategien sukzessive entwi-
ckelt werden. Das von uns gewahlte modulare und aus aufeinander aufbauenden
Stufen bestehende Design des GP-Systems (Siehe auch Kapitel 6) sollen diese
grundsétzliche Eigenschaft von GP unterstiitzen. Die Reprdsentation der erzeug-
ten Losungen als lesbare Programme soll dariiberhinaus ein Verstédndnis der

5 Das besagt zumindest die Building Block Hypothese. Siehe auch 3.3.3.5.



Vorgénge erleichtern, Verbesserungen ermdoglichen und auch Aufschluss iber die
entstandenen Computerstrategien geben.

Ein weiterer Grund, einen Evolutiondren Algorithmus zur Bearbeitung dieser
Aufgabe gewdhlt zu haben, ist der Reiz, ein schwieriges Problem der Logik mit
naturanalogen und zufallsbasierten Vorgehensweisen zu konfrontieren. Erstaunli-
cherweise fithrten ja gerade logikbasierte Ansétze des Maschinellen Lernens nicht
zu einem intelligenten Schachprogramm. Wie bereits zu Beginn erwéhnt, nutzt
der menschlicher Spieler auch so ,unlogische* oder ,unscharfe* Hilfsmittel, wie
Intuition, Erfahrung oder Mustererkennung. Es ist die Vermutung zu kléren, ob
Verfahren mit ,eingebauten Unsicherheiten“ eher dazu in der Lage sind, diese
menschlichen Eigenschaften nachzuahmen.

Sollte es tatséchlich gelingen, Schachprogramme zu evolvieren, die iiber eine
akzeptable Spielstiarke verfiigen, so kann das ein Schritt auf dem Weg zur au-
tomatischen maschinellen Erzeugung von Strategien bei der Losung schwieriger
Probleme sein. Nicht nur die Tatsache, dass so ein Programm Schach spielen
kann und vielleicht sogar gewinnt, ist interessant, sondern wie es spielt und auf
eine Losung gekommen ist. Damit erdffnen sich Anwendungsfelder, die weit iiber
eine akademische Spielerei hinausgehen.

2.4 Uberblick

Im folgenden Kapitel 3 werden die Grundlagen fiir die folgenden Kapitel — die
grundsétzlichen Aspekte des Schachspiels (insbesondere auf Computern), Ma-
schinelles Lernen und Genetische Programmierung — erldutert. Kapitel 4 bein-
haltet die Vorstellung der von uns benutzten Entwicklungsumgebungen und
Werkzeug. Hier sind besonders die Programmbibliothek SYSGP, sowie das Da-
tenbanksystem Oracle hervorzuheben. Das Kapitel 5 gibt einen Uberblick iiber
die Herangehensweise an die zu bewéltigenden Aufgaben. Anschliessend wird
im Kapitel 6 die Architektur unseres Schach-GP-Systems vorgestellt, wobei das
Konzept und das Systemdesign ndher beschrieben werden. Kapitel 7 stellt die
durchgefithrten Analysen vor und fasst die erzielten Ergebnisse zusammen. Das
Kapitel 8 ist ein zusammenfassendes Fazit mit einem Ausblick auf mogliche wei-
tere Arbeiten und Verbesserungsmoglichkeiten.



3 Grundlagen

3.1 Das Schachspiel

»,Das Schachspiel iibertrifft alle anderen Spiele so weit wie der Chim-
borasso einen Misthaufen.“

(Arthur Schopenhauer)

3.1.1 Zur Geschichte

Auf der Suche nach den Spuren des Schachspiels findet man in der Etymolo-
gie einen méchtigen Reisegefahrten. Es wird angenommen, dass das Schachspiel
zwischen 500 und 100 v. Chr. in Indien entwickelt wurde. Seinen Namen erhielt
es in Persien von dem Wort ,,8ah“, das fiir ,,Schah* bzw. ,,Konig“ steht. Persisch
ist auch immer noch die Bezeichnung des Turms im Englischen (,,rook® bzw.
pers. ,rukh“). Von den Arabern wurde das Spiel iiber Nordafrika nach Spanien
gebracht, von wo es um 1000 nach Mitteleuropa kam. In Deutschland wurde es
um 1050 erstmals erwéhnt. Das Schachspiel war anfangs nur in hofischen Krei-
sen bekannt. Um 1300 fand es aber Verbreitung in allen Volksschichten. Im 14.
Jh. wurde das einfarbige, nur durch Linien in Quadrate eingeteilte Schachbrett
durch das heute noch {iibliche, in schwarze und weifle Felder unterteilte Schach-
brett ersetzt. Im letzten Viertel des 15. Jh. wurden verschiedene Neuerungen,
wie z. B. die Rochade und die Bauernumwandlung, eingefiihrt. Auflerdem erhiel-
ten verschiedene Figuren — insbesondere die Dame — eine grofiere Beweglichkeit,
was einen bedeutenden Einfluss auf die Spieldynamik hatte.

Die heute bedeutenden Schachnationen im Osten Europas erreichte das
Schachspiel nicht iiber das maurische Spanien, sondern unmittelbar aus Indi-
en und Persien. Noch heute finden sich das ,Boot“ und der , Elephant“ des
indischen Schachs in den russischen Figurenbezeichnungen ,ladja“ (Turm) und
sslon“ (Laufer). Hanseatische Nowgorodfahrer iiberbrachten die europiischen
Regelmodifikationen [STRIG].

1866 kronte sich der Ostereicher Wilhelm Steinitz selbst zum Weltmeister.
Seit dieser Zeit ist Schach Sport. Seinen Aufstieg zum Leib-und-Magen-Sport des
Kommunismus verdankte das Schachspiel dem gefilschten Lenin-Zitat ,,Schach
ist eine Gymnastik des Geistes*.

Erst in jiingster Zeit wurde ein neues Kapitel in der Historie des Schachspiels
begonnen: Schach ist die beliebteste Online-Sportart im World Wide Web.

3.1.2 Regeln

Das Schachbrett wird zwischen den beiden Spielern so aufgelegt, dass jeder Spie-
ler in seiner rechten unteren Ecke ein weifles Feld findet. Die 64 Felder sind in
senkrechte Linien (Bezeichnung a—h) und waagerechte Reihen (Bezeichnung 1-8)
aufgeteilt. Ein Spieler fithrt die weilen Schachfiguren — korrekt als Schachsteine
bezeichnet — und der andere die schwarzen. Die weiflen Bauern stehen zu Be-
ginn auf den Feldern der zweiten Reihe und die schwarzen Bauern auf denen



der siebten. Auf den Feldern der ersten wie der letzten Reihe stehen in dieser
Reihenfolge: Turm, Springer, Laufer, Dame, Konig, Liufer, Springer und Turm.
Die weifle Dame steht also zu Beginn des Spiels immer auf einem weiflen Feld
und die schwarze Dame auf einem schwarzen Feld.

[ S I A B = > RN B o]
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Alle Steine aufler den Bauern diirfen im Spielverlauf schlagen wie sie ziehen,
wobei der in der Bahn stehende Stein des Gegners entfernt wird, und an dessen
Stelle der schlagende Stein gesetzt wird. Die Bauern dagegen schlagen ein Feld
schrag nach links oder rechts vorwérts, obwohl sie nur gerade vorwiérts ziehen
diirfen.

Das Ziel des Spiels ist es, den gegnerischen Kénig matt zu setzen, d. h. ihn an-
zugreifen und ihm gleichzeitig jede Bewegungsfreiheit zu nehmen, so dass er kein
Feld mehr zur Verfiigung hat, das vom Gegner nicht beherrscht wiirde. Wenn
ein Spieler keinen Zug mehr ausfithren kann, ohne seinen Koénig einer direkten
Bedrohung auszusetzen, so tritt ein Patt ein und das Spiel endet remis (unent-
schieden). Wenn kein Spieler mehr die Moglichkeit hat, den gegnerischen Konig
matt zu setzen, endet die Partie ebenfalls remis, genauso wie bei dreimaliger
Wiederholung einer Stellung, oder wenn sich die Spieler auf ein Remis einigen.

Die Schachsteine haben unterschiedlichen Wert und unterschiedliche Gang-
arten: Die Bauern konnen bei jedem Zug nur ein Feld (von der Grundstellung
aus auch zwei Felder) gerade vorwirts gehen. Die Tiirme bewegen sich grad-
linig beliebig weit vorwirts, riickwérts oder seitwérts, die Ldufer ebenso auf
den Diagonalen des Brettes. Die Dame kann bei jedem Zug wie der Turm oder
wie der Laufer ziehen. Der Koénig geht nur auf ein benachbartes Feld vorwiérts,
riickwiirts, seitwirts oder schrig®. Die Springer bewegen sich zwei Felder in ge-
rader und dann ein Feld in schridger Richtung. Nur die Springer diirfen andere
Steine {iberspringen. Wenn ein Bauer auf die letzte Reihe kommt, verwandelt
er sich in einen beliebigen anderen Stein (Konig ausgenommen) seiner Farbe
[JKA83].

6 Eine Ausnahme bildet die Rochade, die vom Koénig und einem Turm gleichzeitig aus-
gefithrt wird.



Im Turnierschach wird mit speziellen Schachuhren gespielt. Als Richtschnur
gelten drei Minuten Bedenkzeit pro Zug.

3.1.3 Die Schachpartie und ihre Phasen

Eine Schachpartie besteht in idealisierter Form aus drei Phasen, die man als
Erdffnung, Mittelspiel und Endspiel bezeichnet. Da diese Phasen nicht wirklich
definiert sind, lassen sich die Ubergéinge zwischen ihnen nur erahnen.

Eine Schachpartie besteht aber nicht obligatorisch aus diesen drei Phasen,
vielmehr kann sie durch Fehler zu fast jedem beliebigen Zeitpunkt abrupt be-
endet werden. Insbesondere im Mittelspiel werden etwa die Hélfte aller Partien
entschieden.

Die erste Phase ist die Erdffnung. In ihr verlassen die Steine ihre Startpo-
sitionen, um giinstige Ausgangsbasen fiir das sich anschlieende Mittelspiel zu
besetzen. Seit etwa 1920 hat sich jedoch die Ansicht durchgesetzt, die Ercffnung
sei nicht anders zu behandeln als das Mittelspiel. In der Praxis sieht man in
der Eroffnung oft das mechanische Abspulen memorierter Zugfolgen, die sich
bewahrt haben. Der erste eigenstindige Zug am Ende einer solchen Zugfolge
markiert dann in der Regel den Ubergang zum Mittelspiel.

Das Mittelspiel beinhaltet den eigentlichen Kampf um Vorteile. Diese Vorteile
konnen sich sowohl in Mehrbesitz an Spielsteinen als auch in Kontrolle iiber
bedeutende Areale des Schachbretts duflern.

Im FEndspiel versucht der im Vorteil befindliche Spieler, den im Mittelspiel
errungenen Vorteil, der in der Regel von geringem absoluten Wert ist, durch
»Rauskiirzen“ neutral zu bewertender Spielelemente relativ zu vergréofiern. Da-
her ist es charakteristisch fiir Endspiele, dass von den urspriinglich 32 Steinen
einer Schachpartie nur ein Bruchteil am Endspiel beteiligt ist. Als Zeitpunkt des
Ubergangs vom Mittel- zum Endspiel kann man oft den Damentausch annehmen.

Das Spiel in den einzelnen Partiephasen ist sehr verschieden. Wesentlicher
Grund dafiir ist die Gangart der Bauern, die als einzige Schachsteine nur in eine
Richtung, und nicht symmetrisch in mehrere, ziechen diirfen. Im Mittelspiel ver-
leihen sie einer Schachposition ein ,,Skelett“, welches die Lager beider Partien
stiitzt und iiberdies voneinander trennt. Im Endspiel fehlen die meisten Bau-
ern, und die Lager haben sich aufgelost. Weifle und schwarze Steine kénnen sich
bunt gemischt in jeder Ecke des Brettes befinden. Symmetrien machen sich viel
stiarker bemerkbar als noch im Mittelspiel, weil die Bauern als ,,Symmetriebre-
cher“ weitestgehend verschwunden sind.

Fiir den Schachspieler ist dies von Bedeutung, weil in diesen beiden Partie-
phasen unterschiedliche Denkmuster Anwendung finden, auf die im folgenden
eingegangen werden soll.

3.1.4 Menschenschach

Ein jeder hat schon einmal eine Partie Schach gespielt, wenn auch vielleicht
eher ,unter Freunden®. Der Otto-Normal-Schécher schéitzt die Erfolgsaussichten
einzelner weniger Ziige intuitiv ab und wéhlt dann einen der betrachteten Ziige.
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Wie man sehen wird, verhélt es sich unter professionellen Schachspielern selten
anders.

Die erfolgreiche Zugwahl eines Schachspielers umfasst zwei wesentliche Kom-
ponenten:

e die Stellungsbeurteilung.

Bei der Stellungsbewertung zerlegt der menschliche Schachspieler die Stel-
lung in Cluster, welche aus relativen Figurenbeziehungen oder absolu-
ten Figurenstellungen bestehen. Dies stellte der holldndische Psycholo-
ge Adriaan deGroot bei seinen Untersuchungen in den vierziger Jahren
fest [DEG65]. Je mehr und je groBere Cluster ein Schachspieler in seinem
Gedéchtnis bereit hélt, und je besser er sie gedanklich verarbeiten kann, de-
sto besser wird er spielen. In diesem Zusammenhang offenbart sich der Un-
terschied zwischen Mittel- und Endspiel: im Endspiel stehen , freie Clus-
ter aus relativen Figurenabhéngigkeiten im Vordergrund, wihrend sich die
Ballungen im Mittelspiel auf die Bauernstruktur oder auf starre Koordi-
naten beziehen.

e die Variantenberechnung.

Erstaunlich ist, dass Schachmeister selten weiter vorausschauen als An-
fanger, und, dass sie dann meistens auch nur eine Handvoll mdglicher
Ziige priifen. Der Trick besteht dabei darin, dass die Wahrnehmung des
Schachbrettes ,,gefiltert“ wird: Der Meister sieht bei der Betrachtung einer
Schachstellung einfach keine schlechten Ziige [HOF85]. Der Schachmeis-
ter kann also die einzelnen Aste des Spielbaums schnell ausfindig machen,
aber letzteren vor seinem inneren Auge aufzuspannen, ist fiir ihn genauso
schwer wie fiir den Amateur. In der Variantenberechnung werden auch von
Meisterspielern sehr viele Fehler begangen.

3.1.5 Computerschach

Von Kepler und Comenius, von Leibniz und Descartes bis zu La Mettrie und
Schopenhauer galt das Beherrschen des Schachspiels als Metapher fiir das Be-
herrschen der Welt und fiir die Denk- und Entscheidungsfidhigkeit des Menschen.

Das 1921 von E. Borel erstmals auf die Spieltheorie angewandte Minimax-
Prinzip in Verbindung mit der 1937 von Alan Turing eingefithrten Turingmaschi-
ne ermoglichte einen theoretischen Angriff auf das Selbstverstdndnis des Men-
schen durch u.a. Claude Shannon, John von Neumann und Turing selbst. Alan
Turing war es auch, der sich 1948 an die praktische Arbeit machte und ein
Schachprogramm entwickelte. Dieses Programm, wie auch fast alle folgenden,
legte das Gewicht auf die systematische Berechnung von Varianten und nicht
auf eine an Nuancen reiche Stellungsbeurteilung. Aber erst 1951 gelang es an
der Universitat Manchester, eine einfache Schachaufgabe zu l6sen. Fiir die Be-
wertung einer einzigen Position benotigte die Maschine zwei Sekunden [STRI6].
45 Jahre spéater sollte der Spezialrechner ,,Deep Blue® in einer einzigen Sekunde
105 Stellungen betrachten und einen Wettkampf gegen Weltmeister Kasparow
gewinnen.
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,Der nichste Weltmeister im Schachspiel kénnte ein Computer sein,
der iibernéchste einer, der von Computern programmiert wurde.*

([STRI6])

3.2 Baumsuchverfahren und Stellungsbewertungen

Die Aufgabe eines optimalen Computerschachprogrammes ist es, den besten Zug
zu generieren. Das Schachspiel ist zumindest so komplex, dass kein Rechner in
angemessener Zeit alle Ziige im voraus berechnen kann. Deshalb schrankt man
die Lange der zu betrachtenden Zugfolgen stark ein. Da durch die Zugfolge nicht
zwingend das Ende des Spiels erreicht sein muss, und eine Aussage iiber die Giite
der Zugfolge wiinschenswert ist, erfolgt in der Regel eine Stellungsbewertung der
erreichten Brettposition.

Nach einer begrifflichen Einfiihrung im folgenden Abschnitt 3.2.1 werden
in Abschnitt 3.2.2 Methoden besprochen, deren Zweck die Nichtbeachtung
moglichst vieler irrelevanter Zugfolgen ist. Dies sind diejenigen, die von einer
anderen Folge dominiert werden.

Abschnitt 3.2.3 behandelt zunéichst die Laufzeitverbesserung mit geschickten
Zugreihenfolgen. Die Effizienz vieler Algorithmen wird von dieser Reihenfolge
maflgeblich beeinflusst. Es werden Heuristiken und im Suchprozess erhaltenes
Wissen benutzt. Dariiberhinaus wird eine populdre Moglichkeit der Effizienz-
steigerung durch den Verzicht auf das Zugrecht (Null-move) vorgestellt.

Abschnitt 3.2.4 befasst sich mit der Bewertung der Brettposition, die nach
einer Zugfolge erreicht wird. Zum einen geht hier jede Figur, je nach Typ unter-
schiedlich gewichtet, in einer sogenannten Materialbewertung ein. Eine andere
oft gewahlte Moglichkeit liegt darin, den Wert der taktischen Positionierung des
Figurengefiiges zu messen.

Abschlielend wird kurz auf mogliche Verbesserungen hingewiesen, die an
den etwas risikofreudigeren Leser, der mit Fehlern des Mitspielers spekuliert,
adressiert sind.

3.2.1 Begriffe

Gegenstand der Betrachtungen sind zunéchst 2-Personen-Nullsummenspiele mit
vollstandiger Information. Somit entspricht bei Spielende der Gewinn des einen
Spielers dem Verlust des anderen. Fiir eine mathematische Definition von 2-
Personen-Nullsummenspiele mit vollstdndiger Information siehe etwa [KUM92].
Die beiden Spieler werden im Folgenden MAX und MIN genannt. Der MAX-Spieler
mochte den Gewinn maximieren, der MIN-Spieler moéchte den des MAX-Spielers
minimieren. Dem Spieler MAX gehoren die weiflen Figuren, weshalb er auch das
Spiel erdffnen moge.

Die Zugmoglichkeiten, die ein Schachspiel ermdglicht, legen folgende infor-
male Definition eines Spielbaumes nahe. Die Knotenmenge ist die Menge der
Zugfolgen, die leere Zugfolge eingeschlossen. Anders ausgedriickt entspricht die
Menge der Knoten der Familie der Brettstellungen, die durch Zugfolgen beliebi-
ger Lénge erreicht werden konnen. Es gibt demnach verschiedene Knoten fiir ein
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und dieselbe Brettstellung, falls diese auf unterschiedlichen Wegen erreichbar ist.
Der Wurzelknoten entspricht der Startaufstellung. Die Knoten seien disjunkt in
MAX- und MIN-Knoten zerlegt. MAX-Knoten sind solche, in denen Spieler MAX
am Zug ist (z.B. die Wurzel) und MIN-Knoten die iibrigen. Diese Definition ist
eindeutig, da nach jeder Zugfolge genau ein Spieler am Zug ist. Da letztendlich
jeder Knoten genau einer Zugfolge entspricht, lassen sich nun auf triviale Weise
Kanten zwischen einigen MAX- und MIN-Knoten definieren. Eine Kante zwischen
zwei Knoten A (0.B.d.A ein MAX-Knoten) und B (MIN-Knoten) gibt es genau
dann, wenn die zu B gehorende Zugfolge A~ entspricht, wobei A die Zugfol-
ge gemifl Knoten A ist und die Brettstellung B durch den Zug - von Spieler
MAX aus der Brettstellung A erreicht werden kann. Gibt es eine Kante (a,b)
in einem gerichteten Graphen, so wird a als Elter von b, und b als Kind von
a bezeichnet. Die Blatter entsprechen gerade den Brettstellungen in denen das
Spiel zu Ende ist. Jedem Blatt J ldsst sich das Spielergebnis f(J) aus Sicht des
MAX-Spielers zuordnen (beim Schach: Gewonnen, Verloren, oder Remis). Somit
ist der Spielbaum vollsténdig definiert.
Der Minimaxwert minimax(K) eines Knotens K ist wie folgt definiert:

f(K) , K ist Blatt
minimaz(K) = {  0ax minmax(l) , K ist innerer MAX-Knoten

min  minmax(I) , K ist innerer MIN-Knoten
I Kind von K

Aus der Definition lasst sich direkt ein rekursiver Ansatz zur Berechnung des Mi-
nimaxwertes herleiten. Man beachte, dass eine geschickte Implementierung mit
einem Speicherplatz O(d(G)) und einer Rechenzeit O(G) auskommt, wobei d die
Tiefe eines beliebigen Spielbaumes G ist. Es ist allerdings im Falle von Schach
nicht in angemessener Zeit moglich alle Knoten zu expandieren. Abbildung 1
enthélt einen Beispielbaum, der mit Minimax bewertet ist. Die hervorgehobe-
nen Kanten zeigen einen Pfad von der Wurzel zu dem Blatt auf, welches den
Minimaxwert bestimmt hat. Oft wird die entsprechende Zugfolge auch Haupt-
variante genannt. Hauptvarianten sind bestmogliche Zugfolgen und miissen nicht
eindeutig sein.

Analog zu [REI89] sei eine MAX-Strategie S eines Spielbaumes G ein Unter-
baum, der wie folgt rekursiv definiert ist:

Die Wurzel von G sei die Wurzel von S. Ist ein MAX-Knoten v von G auch
in S wvorhanden, so hat der entsprechene Knoten in S genau ein Kind, welches
als solches auch in G existiert. Ist ein MIN-Knoten von G auch in S, so enthdlt
S genau die Kinder, die in G vorkommen mit zugehorigen Kanten.

Eine Spielstrategie hat unabhéngig von der Reaktion des Mitspielers stets
genau eine Antwort parat. Mit einem Minimax-Algorithmus erhélt man auch
eine optimale Strategie, wenn man die lokalen Minimaxwerte an allen Knoten
sichert. Im Falle von Schach hat entweder genau einer der beiden Spieler eine
Gewinnstrategie oder beide haben eine Remisstrategie.

Aufgrund der Remisregelung beim Schach wird sichergestellt, dass jedes kom-
plette Spiel einer Zugfolge konstanter Linge entspricht. Der Spielbaum hat also
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Abbildung 1: Spielbaum mit Minimaxbewertung an den Knoten. MAX-Knoten
sind durch Quadrate dargestellt, MIN-Knoten durch Kreise.

konstante Tiefe. Da in jedem Zug maximal 16 Figuren auf maximal” 64 Felder
(jeweils) gezogen werden konnen und es daneben nur wenige Ausnahmeziige gibt,
ist auch die Anzahl der Ziige stets durch eine Konstante begrenzt. Somit gibt
es nur konstant viele Knoten, und einen stets gewinnmaximierenden Mitspie-
ler vorausgesetzt, ist sowohl der optimale néchste Zug, als auch eine optimale
Spielstrategie in konstanter Zeit berechbar. Allerdings ist deren Anzahl mit iiber
10'%° unglaublich grof.

3.2.2 Algorithmen zur Berechnung des Minimax-Wertes

Es werden nun Algorithmen vorgestellt, die den Minimaxwert moglichst effizient
exakt berechnen. Aufbau und Inhalt sind im Wesentlichen [REI89] entnommen.

3.2.2.1 Minimax und Negamazx

Der Minimaxalgorithmus (siche Algorithmus 1) besteht aus zwei einfachen Pro-
zeduren Min und Max, welche den Minimaxwert eines Min- bzw. Max-Knotens
aus den Minimaxwerten seiner Kinder berechnen. Der Algorithmus wird mit
mmMAX(root) aufgerufen. Die Korrektheit folgt direkt aus der Definition des
Minimaxwertes. Der Baum in Abbildung 1 ist mit dem Minimax-Algorithmus
bewertet. An den Bléttern steht der Wert des Spielausgangs.

Die Prozedur mmMAX spiegelt das Verhalten des MAX-Spielers ebenso wie-
der, wie die Prozedur mmMIN die des MIN-Spielers. Die alternierende Zugrei-
henfolge kommt im wechselseitigen Aufruf zum Ausdruck.

3.2.2.2 Negamazx

Der Algorithmus Negamax (siehe Algorithmus 2) verschmilzt die beiden Proze-
duren zu einer einzigen. Dabei berechnet er fiir MAX-Knoten den gleichen Wert,
wie der Minimaxalgorithmus, im Falle eines MIN-Knotens aber nur die Nega-
tion davon. Der Wert gibt also immer den Gewinn aus Sicht des sich am Zug

7 Hierbei handelt es sich nur um eine unscharfe, obere Schranke.
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mmMAX (position K)
BEGIN
IF LEAF(K) THEN RETURN f(K)
ELSE
determine successor positions K.1,..., K.w
integer value=—oo
FOR j=1TO w DO
value = max(value, mmMIN(K.j))
RETURN value
END

mmMIN (position K)
BEGIN
IF LEAF(K) THEN RETURN f(K)
ELSE
determine successor positions K.1,..., K.w
integer value=o00
FOR j=1TO w DO
value = min(value,mmMAX(K.j5))
RETURN value
END

Algorithmus 1: Minimax-Verfahren
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Abbildung 2: Spielbaum mit Negamaxbewertung an den Knoten. Der jeweilige
Spielausgang ist unter den Bléttern abzulesen.

befindlichen Spielers an. Unabhéngig welcher Spieler dies ist, wird dieser stets
versuchen, den Zug auszufithren, mit dem ein Knoten mit minimalen Wert er-
reicht wird. Das sind solche Knoten, bei denen der Gegenspieler méglichst wenig
gewinnt bzw. moglichst viel verliert. Dies erreicht er auch dann, wenn er die
Werte der direkten Nachfolger negiert und das Maximum von den erhaltenen
Werten als seinen Wert annimmt.

NegaMax(position K)
BEGIN
IF LEAF(K) THEN
IF MAX-Node(K) RETURN f(K)
ELSE RETURN —f(K)
ELSE
determine successor positions K.1,..., K.w
integer value=—oo
FOR j=1TO w DO
value = max(value, —NegaMax(K.j))
RETURN value
END

Algorithmus 2: NegaMax-Verfahren

Abbildung 2 zeigt eine Negamaxbewertung an einem Beispielbaum. Fiir MAX-
Knoten erhélt dieser die gleiche Bewertung, wie bei Minimax. Die Hauptvariante
ist hervorgehoben.

Die Algorithmen Minimax und Negamax haben gemeinsam, dass sie den
gesamten Baum expandieren. In dem folgenden Abschnitt wird sich herausstel-
len, dass dies zur Berechnung des exakten Wertes gar nicht notig ist. Vielmehr
konnen grofie Teile des Baumes unter bestimmten Umsténden einfachen ausge-
lassen (abgeschnitten, engl. cut-off) werden.
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3.2.2.8 Alpha-Beta

Der Alpha-Beta-Algorithmus (siehe Algorithmus 3 und 4) ist sicherlich das
bekannteste ,,Suchbaum-Reduktionsverfahren* ([REI89]). Der urspriingliche Al-
pha-Beta-Algorithmus, der auf Ideen von McCarthy aufbaut und von Newell,
Shaw und Simon verdffentlicht wurde, ist von Knuth und Moore als Branch
& Bound bezeichnet worden, auch wenn sich die Bedeutung von Branch &
Bound zu einer ganzen Algorithmenklasse gewandelt hat. Der hier vorgestell-
te, vollstindige Alpha-Beta-Algorithmus expandiert den Baum in einer festen
Reihenfolge, lisst aber alle Unterbdume aus, die nach momentanem Informati-
onsstand das Endergebnis nicht beeinflussen kénnen.

1 afyax(position K:integer o, 3)

2 BEGIN
3 integer j, w,value;
4 determine successor positions K.1,..., K.w
5 IF LEAF(K) THEN RETURN f(K)
6 value=«a
7 FOR j=1TO w DO
8 BEGIN
9 value = max(value, afy (K .7, value, 3))
10 IF value >  THEN RETURN value // B—Schnitt
11 END
12 RETURN value
13 END
Algorithmus 3: Max-Teil des af-Verfahrens
1 af(position Kjinteger «, 3)
2 BEGIN
3 integer j, w,value;
4 determine successor positions K.1,..., K.w
5 IF LEAF(K) THEN RETURN f(K)
6 value=4
7 FOR j=1TO w DO
8 BEGIN
9 value = min(value, af .« (K.j, o, value))
10 IF value < « THEN RETURN walue // a—Schnitt
11 END
12 RETURN value
13 END

Algorithmus 4: Min-Teil des a3-Verfahrens

Die Information, die beim Alpha-Beta-Verfahren aus vorherigen Knotenex-
pansionen aufgehoben wird, besteht aus einer unteren Schranke « und einer
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Abbildung 3: Spielbaum mit Alpha-Beta-Bewertung an den Knoten

oberen Schranke 3 fiir den zu berechnenden Minimaxwert. Dem MAX-Spieler
ist also ein Gewinn von « sicher, umgekehrt muss der MIN-Spieler hochstens G
zahlen. Im Laufe des Algorithmus wird sich das durch die Werte ergebende Such-
fenster verkleinern. Der erste Aufruf lautet a3,,,(root, —oo, 00). In Abbildung
3.2.2.3 sind die Aufrufparameter jeweils links und rechts neben den Knoten zu
finden. Dabei seien a und b hinreichend klein, bzw. grof8. Im Folgenden wird die
Korrektheit bewiesen. Eine anschauliche Begriindung findet der Leser in [REI89)].

Knoten K werde mit (K, «, 3) aufgerufen
3 MAX-Knoten A, der echter Vorgénger von K ist, (1)
der mindestens « zuriickliefert, falls depth(K) > 1
3 MIN-Knoten I, der echter Vorgénger von K ist, (2)
der maximal § zuriickliefert, falls depth(K) > 2

Beweis der Zwischenbehauptung

Sei G ein beliebiger Spielbaum. Die Behauptung wird mittels Induktion iiber die
Ebenen e des Baumes G gezeigt. Fiir e = 2, also Tiefe 1, ist nur Teil (1) zu zei-
gen. Als Knoten A kommt nur die Wurzel in Frage. Der S-Wert ist unveréndert
(00), falls der a-Wert noch nicht erhéht wurde, gilt die Aussage, da der an der
Wurzel berechnete Wert endlich ist. Andernfalls gibt es ein Kind mit dem Wert
a, da der value-Wert in den Zeilen 7 bis 11 der zur Wurzel gehérenden FOR-
Schleife, als Aufrufparameter dient, und das Maximum der bereits betrachen-
teten Riickgabewerte annimmt (anfangs —oo). Da der lokale value-Wert nicht
kleiner wird und mindestens « ist, ist die Behauptung fiir e = 2 bewiesen. Fiir
e = 3 erfolgen Aufrufe der Form af,,, . (Wurzel.i.j, a, 3), wobei der a-Wert nur bei
dem af,, (Wurzel.i, i, 3)-Aufruf, der 5-Wert nur bei dem af3,,,,(Wurzel .i.j, a, 3)-
Aufruf gedndert werden kann. Es wird gezeigt, dass die Wurzel Eigenschaft (1)
erfiillt. Der valueWert wird wihrend der FOR-Schleife (7-11) nur erhoht, wenn
ein returnValue(wurzel.i) grofler ist als er selbst. Da er anfangs mit —oo in-
itialisiert wird, beschreibt er stets das Maximum der zuriickgegebenen Werte
bereits betrachteter Kinder. Da der value-Wert nicht verkleinert wird, liefert
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die Wurzel entsprechend der MAX-Knoten-Eigenschaft mindestens den Wert «
zuriick. Analog l&sst sich iiber den value-Wert des Kindes wurzel.i argumentie-
ren. Dieser ist mindestens § und wurzel.i erfiillt somit die Eigenschaft (2). Gelte
nun die Behauptung fiir alle ¢ < e. Sei F ein Knoten der Ebene e, F; sein i-ter
Nachkomme, welcher mit (E;, a;, 5;) aufgerufen werde. Wir zeigen nur Teil (1),
der andere folgt analog. Fiir a; = « ist nichts zu zeigen, da der zu K gehorige
A-Knoten bereits die Ungleichung erfiillt. Sei also «; > «, insbesondere ist dann
K MAX-Knoten. Wieder gibt es nun ein bereits betrachtetes Kind K., welches
einen Wert der Grofle o zuriickgeliefert hat. Damit ist der value-Wert am Kno-
ten K bei der Riickgabe mindestens . K geniigt also den Anforderungen, die
Behauptung ist fiir e + 1 richtig.

Fiir Blatter und die Wurzel verhilt sich der Algorithmus wie Minimax. Wenn
ein sonstiger Knoten K mit einem (K, «, §)-Aufruf erreicht wird, dann ist auf-
grund von Zwischenbehauptung 1 sicher, dass es Alternativen gibt, mit denen
der MAX-Spieler mindestens Wert « sichert und der MIN-Spieler maximal Wert
0 zahlen muss. Dieser Knoten verursacht also gewifl nicht einen Minimaxwert
aulerhalb des Suchfensters. Ohne eine Fehlberechnung an der Wurzel (!) zu ris-
kieren, kann mindestens der Wert o im Falle eines MAX-Knotens, der Wert (3
sonst zugeordnet werden. Die Aufrufe innerhalb der Zeilen 7 bis 11 beriicksich-
tigen die einzelnen Zugmoglichkeiten. Im Falle eines MaX-Knotens bleibt der
(-Wert konstant. Der a-Wert éndert sich nur, wenn eine bessere Zugfolge gefun-
den wurde, er kann sich insbesondere innerhalb der Schleife nur erhéhen. Wird
der a-Wert mindestens so gro3 wie (3, so kann die weitere Knotenexpansion
abgebrochen werden. Der Wert, den der Knoten zuriickgibt, ist ja dann mindes-
tens 0, fiir den MIN-Spieler gibt es aber eine Moglichkeit héchstens 8 zu zahlen.
Der MiN-Knoten kann analog betrachtet werden. Da die Parametergrenzen und
die Schnitte keine echten Einschrankungen bewirken, die Maximum- und Mini-
mumbildungen im Prinzip der Berechnung des Minimaxwertes entsprechen und
es zumindest fiir die Berechnung des Minimaxwertes an der Wurzel auch moglich
ist, statt eines Wertes auflerhalb eines Suchfensters den alpha- oder beta-Wert
zuriickzuliefern, arbeitet der Algorithmus korrekt. O

Es wird also der Minimaxwert an der Wurzel korrekt berechnet. Man beachte,
dass der von einem inneren Knoten zuriickgegebene Wert nicht dem vom Mini-
maxalgorithmus berechneten Wert entsprechen muss.

In Algorithmus 5 sei noch die im Wesentlichen [REI89] entnommene Negamax-
Version genannt, welche die beiden Prozeduren in einer vereint. Der value-Wert
entspricht dabei stets dem moglichen Gewinn aus Sicht des Spielers der gerade
am Zug ist. Deswegen wird im Falle eines Blattes auch nicht mehr f(), sondern
g() zuriickgegeben, welches wie folgt definiert ist:

K falls K maXx-Knoten
9(K) :{ _f( )

f(K) falls K MIN-Knoten

Wie beim Minimaxalgorithmus besucht der a/f-Algorithmus jeden Knoten
maximal einmal, der Programmrumpf kostet O(1) Rechenzeit. Die Laufzeit ist
also O(V'), wobei V' die Anzahl der Knoten ist. Durch die Schnitte fallen aber ei-
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1  af(position K;integer «, [3)

2 BEGIN

3 integer j, w,value;

4 determine successor positions K.1,..., K.w

5 IF LEAF(K) THEN RETURN ¢(K)

6 value=a

7 FOR j=1TO w DO

8 BEGIN

9 value = max(value, —af(K.j, — 3, —value))
10 IF value > 8 THEN RETURN wvalue // Schnitt
11 END

12 RETURN value

13 END

Algorithmus 5: a-Verfahren (Negamaxversion)

nige Unterbdume weg. Wie sehr sich die Laufzeitverbesserung durch die Schnitte
auswirkt, ist von Faktoren wie Verzweigungsgrad, Blattbeschriftung, also vom
einzelnen Spiel, abhéingig. Beim Schach ist in etwa ein Verzweigungsgrad von
40 gegeben. Kann z.B. nach der Evaluierung des zweiten Kindes ein Schnitt
stattfinden, so brauchen die restlichen 38 nicht betrachtet zu werden.

3.2.2.4 Alpha-Beta-Verbesserung

Fiir den a3~ Algorithmus gibt es verschiedene Verbesserungsansitze. Im folgen-
den werden wichtige vorgestellt.

Suchfenstertechnik:

Je kleiner das durch das Parametertupel («, 3) gegebene Suchfenster ist, desto
grofler sind die Schnittmdoglichkeiten. Die Laufzeit des Algorithmus héingt im We-
sentlichen von der Anzahl und Stirke der Schnitte ab. Anstatt den Algorithmus
mit (—oo, 00) aufzurufen, besteht die Moglichkeit, ein eingeschrénktes Suchfens-
ter (o, 3) zu benutzen. Ist das Ergebnis im Intervall (¢, 3), so stimmt es mit
dem Minimaxwert iiberein. Liefert der Algorithmus eine Intervallgrenze, z. B.
« zuriick, ist eine Wiederholungssuche erforderlich. Diese erfolgt dann mit dem
Suchfenster (—oo, « + 1). Prinzipiell ist auch das Fenster (—oo, «) zuléssig. In
jedem Fall wird der Minimax-Wert zuriickgeliefert. Implementierungstechnisch
ist die zweite Variante vorzuziehen, da eine Wiederholungssuche genau dann zu
tétigen ist, wenn eine Intervallgrenze ermittelt wurde. Die Suchfenstertechnik
kann rekursiv angewandt werden.

F-Verbesserung:

Die ,failsoft “-Verbesserung ist eine leichte Modifikation des a/3-Algorithmus (sie-
he Algorithmus 6). Bei der eben besprochenen Suchfenstertechnik kann es vor-
kommen, dass der im Wesentlichen komplette Baum mit dem unbefriedigenden
Ergebnis expandiert wird, dass eine von beiden Intervallgrenzen zuriickgeliefert
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wird. Da der Algorithmus oft aufgerufen wird, ohne zu wissen, ob das Ergebnis
innerhalb der Intervallgrenzen liegt, wire eine genauere Abschitzung jenseits
dieser wiinschenswert. Um dies zu erreichen wird value wie bei Negamax mit
—oo initialisiert. Damit wird das Maximum der berechneten value-Werte an
den Kindern zuriickgeliefert, auch wenn es kleiner als « ist. Zusétzlich muss die
Programmzeile

value=max(value,—afB(K.j,-B,—value))
zu
value=max(value,—afB(K.j,— 3, —max(value,x)))

abgedndert werden. Auf diese Weise wird eventuell ein Wert auflerhalb des Such-
fensters berechnet, der zu effizienteren Wiederholungssuchen fiihrt. Die Schnitte
sind jedoch genau die gleichen, weshalb auch die Wiederholungssuche zur exak-
ten Berechnung im eben angesprochenen Fall durchgefiihrt werden muss.

1 F-ap(position K;integer «, [3)

2 BEGIN

3 integer j, w,value;

4 determine successor positions K.1,..., K.w
5 IF LEAF(K) THEN RETURN ¢(K)

6 value=—o0

7 FOR j=1TO w DO

8

9

BEGIN
value = max(value, —F-aB(K.j, — 3, —maz(value, o))
10 IF value >  THEN RETURN wvalue // Schnitt
11 END
12 RETURN value
13 END

Algorithmus 6: F-a(-Verfahren (Negamaxversion)

L-Verbesserung:

Die weit verbreitete L-Verbesserung, berechnet nicht den exakten Minimaxwert,
sondern lediglich den besten Zug. Dabei werden in einem Knoten mit m Nach-
kommen zunéchst die ersten m — 1 evaluiert und anschlieffend der letzte mit dem
Suchfenster (value,value+1) aufgerufen. Auf diese Weise wird der Aufruf schnell
abgearbeitet und es kann entschieden werden, ob der Minimaxwert kleiner, gleich
oder grofer als value ist. Genau im letzten Fall ist der m-te Zug der beste. Die L-
Verbesserung (last move improve) kann im Gegensatz zur F-Verbesserung nicht
rekursiv angewendet werden, da eine exakte Berechnung nicht immer vorliegt.

Nullfenstertechnik:

Man bezeichnet (o, 3) als Nullfenster, wenn  genau um eins grofler ist als a.
Bei der F-Verbesserung beispielsweise wird das letzte Kind mit (value,value+1)
aufgerufen. Als Ergebnis ist zumindest klar, ob der Minimaxwert maximal den
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Wert value annimmt oder ob er echt grofier ist. Der Aufruf verlauft sehr effizient,
da das Fenster so klein ist.

Bei der Nullfenstertechnik wird allgemein das erste Kind des Knotens auf
iibliche Weise evaluiert. Anschliefend werden nachfolgende Unterbdume mit die-
sem Wert verglichen, gegebenenfalls muss eine genauere Berechnung erfolgen. Da
dieser effiziente boolesche Test oft ausreicht und somit mit einem Vergleich am
néchsten Unterbaum fortgefahren werden kann, erreicht man mit dieser Technik
eine Laufzeitverbesserung.

Scout:

Der Scout-Algorithmus [PEA80] besteht aus zwei booleschen Funktionen, die
fiir einen MAX- bzw. einen MIN-Knoten testen, ob der Wert eines Unterbaumes
schlechter (also fiir einen MAX-Knoten kleiner) als ein Referenzwert ist. Eine wei-
tere Funktion (eval) berechnet den zu einem Unterbaum gehérenden Wert. Zur
Berechnung des Minimax-Wertes an einem MAX-Knoten wird zun&chst mittels
des ersten Kindes ein Referenzwert ermittelt. Mit diesem und der booleschen
Funktion werden die restlichen Unterbdume untersucht. Ist der Referenzwert
unterlegen, erfolgt eine genaue Wiederholungssuche mittels eval, deren Ergeb-
nis den Referenzwert ersetzt. Auf diese Weise wird der Referenzwert mit jeder
Wiederholung grofier, die Wahrscheinlichkeit einer weiteren Wiederholungssuche
nimmt ab.

Der Scout-Algorithmus kann rekursiv angewendet werden, ein eval-Aufruf
benutzt also einen eval-Aufruf fiir das erste Kind und vergleicht anschlieBend die
restlichen Unterbdume mit dem Referenzwert. Die Minimaxwert-Berechnung an
der Wurzel erfolgt mit eval(wurzel).

»Es konnte gezeigt werden, dass der Scout-Algorithmus in vielen Anwendun-
gen dem a3-Verfahren iiberlegen ist* [REI89]. Aus implementierungstechnischen
Griinden sind fiir die Praxis solche Versionen relevant, die die beiden booleschen
Funktionen und die eval-Funktion zu einer Prozedur verschmelzen. Dies ist mit
der Nullfenstertechnik moglich, so dass schliellich dem «(-Verfahren dhnliche
Varianten gefunden wurden, von denen eine im Folgenden vorgestellt werden
soll.

Negascout:

Die eval-Funktion wird durch ein ,offenes Suchfenster”, die booleschen Test-
funktionen werden durch ein Nullfenster simuliert. Zunéchst wird die Minimax-
Version mit zwei Prozeduren vorgestellt. Die Zeilen 7, 9, 10, 11 und 15 sind im
af-Verfahren noch nicht vorhanden gewesen, die restlichen stimmen iiberein. Die
neu eingefiihrte Variable hivalue bildet mit lovalue das Suchfenster. Auf iibliche
Weise erfolgt der Aufruf fiir das erste Kind. Die restlichen Nachfolger werden mit
dem stets angepassten Nullfenster durchsucht (Zeile 15). Kompliziert erscheint
Zeile 11, in der entschieden wird, ob eine Wiederholungssuche stattfinden soll.
Die erste Bedingung ist nach Vorbesprechung klar: Nur wenn ein besserer (im
Falle eines MIN-Knotens ein kleinerer) Wert mit ¢ vorliegt, kann eine Wiederho-
lungssuche erforderlich sein. Ist ¢ allerdings schon auflerhalb des Suchfensters,
kann ein Schnitt durchgefithrt werden, eine Wiederholungssuche ist hierfiir nicht
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notig. Der Test j > 1 sichert, dass die erste Bewertung, die exakt vorgenommen
wird, nicht wiederholt wird. Die letzte Bedingung depth < d — 1 beriicksichtigt,
dass eine Wiederholungssuche bei Tiefe depth — 1 das gleiche Ergebnis liefern
wiirde, da die Kinder Blétter sind.

Interessant ist, dass auch die Wiederholungssuche rekursiv Negascout be-
nutzt. Das Negascout-Verfahren [REI83] ist u.a. fiir Spiele mit hohen Verzwei-
gungsfaktoren zu empfehlen, weswegen ein dhnliches in der Schachmaschine Belle
zum FEinsatz kommt.

Der Negascout-Algorithmus findet sich in den Algorithmen 7 und 8.

1 NegaScoutysax (position K;integer «, [3)

2 BEGIN

3 integer j, w,t, lovalue, hivalue;

4 determine successor positions K.1,..., K.w

5 IF LEAF(K) THEN RETURN f(K)

6 lovalue = «

7 hivalue = 3

8 FOR j =1 TO w DO

9 BEGIN

10 t =NegaScout sy (K.7, lovalue, hivalue);

11 IF ¢ > lovalue AND t < 8 AND j > 1 AND depth < d — 1 THEN
12 t =NegaScout v (K.7,t, 3) // Wiederholungssuche
13 lovalue = max(lovalue, t);

14 IF lovalue >  THEN RETURN lovalue // Schnitt

15 hivalue = lovalue 4 1 // neues Nullfenster

16 END

17 RETURN lovalue

18 END

Algorithmus 7: Max-Teil des Negascout-Verfahrens

Ohne weiteren Kommentar sei noch die dquivalente Negamax-Version des
Negascout-Algorithmus* (siehe Algorithmus 9) vorgestellt, die im néchsten Ab-
schnitt der Ausgangspunkt fiir Verbesserungen ist.

NegaScout- Verbesserungen:

Die Verbesserungen des NegaScout-Algorithmus zielen auf die Wiederholungssu-
che ab, die Nullfenstersuche ist ohnehin optimal. Es werden die F-Verbesserung,
die L-Verbesserung, die TL-Verbesserung und eine verbesserte Informationsa-
quisition angesprochen.

F-Verbesserung:

In der Praxis wird der NegaScout-Algorithmus nicht in der Grundversion verwen-
det, sondern eher in der verbesserten F-NegaScout-Variante. Technisch besteht
die Verbesserung in einer genaueren Abschitzung von Werten, die sich aufler-
halb des Suchfensters befinden, im Rahmen einer Nullfenstersuche. Auf diese
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1 NegaScoutysy(position K;integer «, [3)

2 BEGIN

3 integer j, w,t, lovalue, hivalue;

4 determine successor positions K.1,..., K.w

5 IF LEAF(K) THEN RETURN f(K)

6 lovalue = «

7 hivalue = 3

8 FOR j =1 TO w DO

9 BEGIN

10 t =NegaScoutpsax (K.J, lovalue, hivalue);

11 IF ¢t < hivalue AND ¢ > o« AND j > 1 AND depth < d —1 THEN
12 t =NegaScoutyrax (K.j, a, t) // Wiederholungssuche
13 hivalue = min(hivalue, t);

14 IF hivalue < o THEN RETURN hivalue // Schnitt

15 lovalue = hivalue — 1 // neues Nullfenster

16 END

17 RETURN hivalue

18 END

Algorithmus 8: Min-Teil des Negascout-Verfahrens

1 NegaScout(position K;integer a, (3)

2 BEGIN

3 integer j, w,t, lovalue, hivalue;

4 determine successor positions K.1,..., K.w

5  IF LEAF(K) THEN RETURN g(K)

6 lovalue = «

7 hivalue = 3

8 FOR j =1 TO w DO

9 BEGIN
10 t = —NegaScout(K.j, —hivalue, —lovalue);
11 IF ¢ > lovalue AND t < 8 AND j > 1 AND depth < d — 1 THEN
12 t = —NegaScout(K.j, —3, —t) // Wiederholungssuche
13 lovalue = max(lovalue, t);
14 IF lovalue >  THEN RETURN lovalue // Schnitt
15 hivalue = lovalue + 1 // neues Nullfenster
16 END
17 RETURN lovalue
18 END

Algorithmus 9: Negascout-Verfahren (Negamaxversion)
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Weise kann die Wiederholungssuche sofort mit optimierten Parametern gestartet
werden. Gerade aufgrund dieser Kombination von Nullfenster- und Wiederho-
lungssuche féllt die verbessernde Wirkung beim Negascout-Verfahren erheblich
deutlicher aus, als beim a-Algorithmus (siehe Algorithmus 10).

1 F-NegaScout(position K;integer «, [3)
2 BEGIN

3 integer j,w,t, lovalue, hivalue;

4 determine successor positions K.1,..., K.w
5 IF LEAF(K) THEN RETURN ¢(K)

6 lovalue = —oc0

7 hivalue = 3

8 FOR j=1TO w DO

9

BEGIN
10 t = —F-NegaScout(K.j, —hivalue, —maz(lovalue, o) );
11 IF t > mazx(lovalue,a) AND t < 3 AND j > 1 AND depth < d —2 THEN
12 t = —F-NegaScout(K.j, —f3, —t) // Wiederholungssuche
13 lovalue = max(lovalue, t);
14 IF lovalue >  THEN RETURN lovalue // Schnitt
15 hivalue = mazx(lovalue, o) + 1 // neues Nullfenster
16 END
17 RETURN lovalue
18 END

Algorithmus 10: F-Negascoutverfahren (Negamaxversion)

Ganz analog zur bereits vorgestellten F-Verbesserung eines aG-Algorithmus,
wird in Zeile 6 lovalue mit —oo initialisiert. Wiederum gibt es Standardan-
passungen (Zeile 10 und 15), damit fiir die Suchfensterparameter kein lovalue,
der kleiner als « ist, benutzt wird. Dies trifft auch auf die erste Modifikation
in Zeile 11 zu (¢t > max(lovalue,)). Die zweite Modifikation depth < d — 2
berticksichtigt die Tatsache, dass aufgrund der Initialisierung von lovalue auf
der drittuntersten Ebene mit —oo, keine Wiederholungssuche mehr erforderlich
ist. Das F-NegaScout-Verfahren wird auch oft als NegaScout-Verfahren an sich
bezeichnet.

L-Verbesserung:

Last move improvement léf3t sich dadurch implementieren, dass im letzten Kno-
ten keine Wiederholungssuche stattfindet. Eine Nullfenstersuche erfolgt sowieso
bereits. Es sei noch zu beachten, dass die L-Verbesserung nicht rekursiv anwend-
bar ist.

TL-Verbesserung:

Die TL-Verbesserung geht mit der Nullsuche iiber alle Kinder hinweg, auch wenn
ein besseres Kind gefunden wurde. Dominiert nur das eine Kind, so ist der beste
Zug bestimmt. Denn gibt es nur einen Zug, der besser als der aktuelle ist, dann

25



ist dieser mit Sicherheit auch gleich der beste. Dominieren mehrere Kinder kann
eine Wiederholungssuche eingeleitet werden, sobald der Referenzwert ein zweites
Mal iibertroffen wird. Dies hat nichts mehr mit ,,last move improvement* zu tun,
das Ziel ist aber das gleiche geblieben: Ist Dominanz endeckt, so interessiert nur
diese und nicht ihre Stérke.

Die Nullfenstersuche des ersten dominanten Kindes ergibt eine untere Schran-
ke, die als zusétzliche Beschleunigung bei der weiteren Nullfenstersuche ausge-
nutzt wird. Auch bei der Wiederholungssuche, wird der Wert des ersten Unter-
baumes mit der unteren Schranke des zweiten verglichen. Ist letzterer ndmlich
grofler, steht dieser bisher als Favorit fest.

Auch dieses Verfahren ist nicht rekursiv anwendbar, weshalb nur F-Nega-
Scout-Aufrufe stattfinden. ,, Letztlich basiert die TL-Verbesserung auf einer Spe-
kulation, bei der nicht von vornherein klar ist, ob sie sich auszahlt® [REI89].

Verbesserte Informationsaquisition:

Im Gegensatz zum af3-Verfahren betrachten die NegaScout-Varianten aufgrund
der Wiederholungssuchen ein und denselben Knoten mehrfach. Wahrend der
Suchphase mit dem Nullfenster kénnten z. B. alle Knotennachfolger abgespei-
chert werden, welche den Minimaxwert nicht beeinflussen. Dazu kénnen auch
Expansionsreihenfolgen geméfl der bei der Nullfenstersuche fiir MIN-Knoten er-
mittelten oberen Schranken festgelegt werden.

Die Implementierung dieser Ideen auf allen Ebenen (Informierten NegaScout-
Algorithmus), bendtigt sehr viel Speicherplatz. Es gibt aber die Moglichkeit sich
auf die oberste Ebene, wo der Gewinn auch am grofiten ist, zu beschrinken.
Dies geschieht in dem Partiell Informierten NegaScout-Algorithmus. Das PNS-
Verfahren schneidet ,,in empirischen Untersuchungen deutlich besser als das
NegaScout-Verfahren ab“ [REI&9].

3.2.2.5 Zustandssuchverfahren

Zustandsorientierte Suchverfahren speichern alle Knoteninhalte ab. Sie kénnen
aufgrund des Informationsvorsprunges noch mehr Knotenexpansionen ausschlie-
Ben als das a-Verfahren. Die Suchleistung wird auf eine quasiparallele Expansi-
on zuriickgefiihrt. Diese kommt aufgrund eines bestenorientierten Suchverfahrens
zustande (das af-Verfahren arbeitet wie eine Tiefensuche), die auf den gewon-
nenen Daten ausgefithrt wird. Dabei wird stets der Knoten mit der héchsten
Bewertung zuerst expandiert. Die wegen des enorm hohen Speicherplatzbedar-
fes und aufgrund der mithsamen Verwaltungsaufgaben sehr rechenzeitintensiven,
in der Praxis kaum vorkommenden, Zustandssuchverfahren werden hier nicht
weiter betrachtet.

3.2.3 Optimierung des Suchverfahrens

Die Effizienz der Suche, die im Wesentlichen von einem «(3-Geriist ausgefiihrt
wird, héngt stark von der Anzahl der Schnitte ab. Je weiter oben im Baum
ein Schnitt stattfindet, desto gréfler die Einsparung. Die Zugreihenfolge spielt
hinsichtlich der Effizienz eine herausragende Rolle.
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FEine Suche zu einer festen Tiefe gefolgt von einer Knotenbewertung ist nach-
teilig, wenn ein Materialvorteil zu Lasten eines Ausgleiches im n#chsten noch
nicht sichtbaren Schritt erfolgt. Ein gravierendes Beispiel ist ein Damentausch.
Es wird eine variable Suchtiefe motiviert, welche nur ruhige Stellungen® be-
werten soll. Zu guter Letzt wird eine Mo6glichkeit angegeben, Bedrohungen ab-
zuschétzen.

3.2.8.1 [Iterativ in die Tiefe gehen:

Es kann vorteilhaft sein, den Baum nicht gleich in die volle Tiefe zu expandieren,
sondern stattdessen von einer geringen Tiefe ausgehend, diese unter kompletter
Neuberechnung sukzessiv zu erhéhen, bis die Zugzeitdauer abgelaufen, oder eine
bestimmte Tiefe erreicht worden ist. Dies klingt ineffizient, dem ist aber nicht
so:

Als vereinfachende Annahme werde jeder Knoten expandiert, das Spiel hore
nicht innerhalb der Tiefenbeschrinkung auf und es sei eine Verzweigungstiefe
von 40 festgesetzt. Eine iterative Suche bis zur Tiefe i ist eine iterative Suche
bis zur Tiefe ¢ — 1, gefolgt von einer einfachen Suche bis zur Tiefe . Im Fol-
genden werden die Kosten einer einfachen Suche und die zusétzlichen Kosten
(verursacht von der iterativen Suche bis zur Tiefe i — 1) in Relation gestellt. Als
Erstes werden die Kosten der Knotenexpansion verglichen. Bei der einfachen
Suche werden Z;‘:O 407 = |40"!/39] Knoten, bei der iterativen Suche (bis zur
Tiefe i — 1) hochstens Z;;% 4071 /39] < [407+!/39?| Knoten expandiert. Nun
wird die Anzahl evaluierter Knoten betrachtet. Bei der einfachen Suche sind es
40° Knoten, bei der iterativen Variante immerhin Zj’:o 407 = 4071 /39| > 40"
Das iterative in die Tiefe gehen ist, unabhingig von der Tiefe, um etwa 1/40
langsamer, wenn man die Knotenexpansionen als Mafistab nimmt. Werden hin-
gegen die teuren Knotenbewertungen betrachtet, so kostet das iterative in die
Tiefe gehen, doppelt so viel.

Selbstverstidndlich miissen aber nicht alle Knoten expandiert (und somit nicht
bewertet) werden. Eine iiberdurchschnittlich hohe Anzahl von Schnitten in Ite-
ration 5 + 1 kann dadurch erzielt werden, dafl die Ziige, die sich in Iteration j
bewihrt haben, als Erstes ausprobiert werden. Dies gilt bis zur letzten Iteration.
Letztendlich werden beim iterativen Verfahren meist weniger Knoten expandiert.

Dazu kommt noch, dass eine genauere Abschétzung beziiglich der benGtigten
Rechenzeit moglich ist.

3.2.3.2  Die Zugreihenfolge

Wenn man die, aus Sicht des sich am Zug befindlichen Spielers, vielverspre-
chenderen Ziige zuerst expandiert, werden meist schnell gute Ziige gefunden.
Das Suchfenster kann dann fiir die nichsten entsprechend verkleinert werden,
wodurch die Suche erheblich beschleunigt wird. Selbst wenn die vermeintlich
guten Ziige die schlechtesten sind, arbeitet das Verfahren zur Minimaxberech-
nung korrekt, aber deutlich langsamer. Insgesamt handelt es sich aber um eine

8 Das sind beispielsweise solche, die nicht iiber einen schlagenden Zug erreicht wurden.
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vorteilhafte Heuristik. Die folgenden Ideen sind im Wesentlichen auch in [MS90]
aufgefiihrt.

Eine von Slagle and Dixon fized ordering genannte Methode sieht vor, alle
Kinder eines Knotens einer statischen Bewertung zu unterziehen, und daraus
die Expansionsreihenfolge zu ermitteln. Beim dynamic ordering ist ein Betrach-
ten eines anderen Zuges aufgrund neu gewonnener Information stets moglich, es
entspricht im wesentlichen einer Bestensuche und somit einem Zustandssuchver-
fahren.

Angenommen ein Knoten hat ein Kind, welches einen Schnitt verursacht,
oder zu einer Verbesserung der unteren Schranke fithrt. Durch Abspeichung die-
ser sogenannten killer moves in einer entsprechenden killer table, kénnen diese
im Folgenden in den oft dhnlichen Positionen der gleichen Ebene zuerst probiert
werden. Als kleiner Nebeneffekt taucht die identische Brettstellung auf dieser
Ebene meist mehrfach auf. Handelt es sich beispielsweise um eine Position, wel-
che sich sechs Halbziige unter aktuellen Wurzelposition befindet, so gibt es zu
jeder Position im Schnitt grob 50 identische allein auf der gleichen Ebene, wel-
che tatsédchlich expandiert werden. Der abgespeicherte Zug wird also auf gleiche
Stellungen mehrfach angewandt.

Beim oben diskutierten iterativen-in-die-Tiefe-gehen, kann zu jedem Knoten
der beste Nachfolger angegeben werden. Um Speicherplatz zu sparen, ist eine
Beschrinkung auf die Abspeicherung in den oberen Ebenen moglich. Geschickte
Zugreihenfolgen in unteren Ebenen resultieren ohnehin bloff in méfligem Erfolg.

3.2.8.8 ,Quiescence und der Horizont-Effekt

Die Bewertung einer Position wird im Wesentlichen durch das vorhandene Fi-
gurenmaterial bestimmt. Befindet sich das Spiel z. B. mitten in einem Bauern-
tausch, so kann die Bewertung einen zu guten oder zu schlechten Wert liefern.
Probleme oder Chancen hinter dem Suchhorizont bleiben unberiicksichtigt. Als
Konsequenz ist eine ungiinstige Zugwahl denkbar. Um diesen Horizont-Ejffekt
zu vermeiden, versucht man eine Evaluierung nur in stabileren (quiescent) Stel-
lungen vorzunehmen. Turing bezeichnet solche Positionen als dead. In anderen
Fillen, wird die Suche noch etwas fortgesetzt. Auf diese Weise wird die Suchtiefe
variabel.

3.2.8.4 Variable Suchtiefe

Wie in [MS90] diskutiert, besteht der wesentliche Zweck einer weiteren selektiven
Suche variabler Tiefe in der Effizienzsteigerung. Bestimmte interessante Zugfol-
gen sollen weiter in die Tiefe hinein verfolgt werden. Im Zusammenhang mit der
Aufhebung des Horizont-Effektes wird auch von quiescence search gesprochen.
Naher zu betrachtende Brettstellungen sind solche, wo Figuren eben geschlagen
worden sind oder Schach geboten wird.

Es gibt einige Ansitze, wie selektiv weiter gesucht werden soll. Der Viel-
versprechenste lisst die Suchtiefe der Hauptsuche einfach variabel werden. Dies
kann zum Beispiel sehr effektiv dadurch erreicht werden, dafl ein Antwortzug auf
ein Schach nicht zur Tiefe dazugerechnet wird. Die Laufzeit wird davon nicht
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allzu stark betroffen, denn es gibt meist nur wenige Antworten auf ein Schach.

3.2.3.5 Die Null-move Heuristik

Ein Null-move gibt das Zugrecht an den Mitspieler ab, ist also kein legaler Zug.
In den meisten Fillen wire das schlechter, als von seinem Zugrecht Gebrauch
zu machen. Die restlichen Félle werden Zugzwang genannt. Kann der Mitspieler
aus seinen zwei Ziigen keinen besonderen Vorteil erringen, wird die Position des
Spielers als nicht bedroht angesehen. Bei der Berechnung des Null-moves wird
meist in der Tiefe gespart. Der Wert eines Null-moves kann in der Regel als
untere Schranke fiir den Wert der aktuellen Position dienen. Handelt es sich um
eine Zugzwangposition, wird eventuell ein falscher Minimaxwert an der Wurzel
berechnet. Gleiche Folgen kann eine reduzierte Tiefe bei der Berechnung des
Null-move-Wertes haben. Bei zu knapper Wahl tritt oft der Horizont-Effekt auf.
Deswegen wird der Null-move nicht in Endspielsituationen zum Einsatz kommen.
Analog zur Berechnung im Abschnitt 4.2 kostet die Berechnung der Null-move-
Bewertung (einer entsprechenden Tiefe) nur etwa 1/40 der eines legalen Zuges.
Der Null-move kann z.B. als allererster Zug berechnet werden. Der zuriickge-
lieferte Wert wird wie der eines normalen Kindes betrachtet. Ist er grofler als
der zu dem Knoten gehorige -Wert kann ein Cutoff erfolgen. Ist die Suchtiefe
des Null-moves dazu noch um z. B. zwei kleiner, so ergibt sich ein Rechenzeit-
gewinn um den Faktor 60000. Verursacht er allerdings keinen Cutoff, war die
Bemiihung umsonst. Es gibt Situationen, in denen der Null-move ausgeschlossen
werden sollte. Der Null-move wird nicht zum Einsatz kommen, wenn der Spieler
im Schach steht, wenn der voherige Zug ein Null-move ist, oder es sich um die
Wurzel des Baumes handelt. SchlieBlich soll der Null-move Baumteile ausschlie-
Ben und nicht den besten Zug ausweisen. Fiir eine ausfiihrliche Diskussion sei
auf [Ms90] verwiesen.

3.2.8.6  Spekulative Zugauswahl

Das Minimaxverfahren setzt zwei unfehlbare Spieler voraus, arbeitet dann aber
optimal. Jeder muf} einen optimalen Zug ziehen, da er so die Bewertung immer
sichert. Falls ein Spieler aber nicht alle Ziige iiberblickt, kann eine gute Strategie
solche Ziige benutzen, die mit hoher Erwartung eine grofie Bewertung sichern,
aber mit kleiner Wahrscheinlichkeit sich als schlechter herausstellen (abhingig
vom Verhalten des Gegeniibers). Es gibt vereinzelt Situationen, in denen selbst
ehemalige Schachweltmeister ein Matt in wenigen Ziigen iibersehen. In [Ms90] ist
ein Beispiel genannt, indem das Aufsuchen einer solchen Stellung erfolgverspre-
chend ist. Spekulatives Spiel lohnt sich meistens in problematischen Situationen,
in denen der beste Zug nicht offensichtlich ist oder der Offensichtliche nicht der
Beste. Es setzt einen menschlichen Mitspieler voraus.” Es kann nun neben dem
Minimaxwert vy, ein zweiter spekulativer Wert v, berechnet werden. Aus diesen
beiden Werten berechnet sich nun effektive Wert v, = {vs + (1 — &)v,y,, wobei

9 Ein gegnerisches Computerprogramm miisste wenigsten eine deutlich kleinere Suchtiefe
benutzen.
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¢ € [0,1] die je nach Spielsituation erforderliche Gewichtung ist. Mit diesem
Wert wird ein Knoten dann endgiiltig bewertet. Der interessierte Leser findet
eine Einfithrung in [Ms90].

3.2.4 Material- und Positionsbewertung

Waéhrend das vorherige Kapitel ganz der Suche gewidmet war, geht es hier
vielmehr um das Einbinden von Knowhow. Gegenstand aller Betrachtungen
ist Schach. Selbst mit dem ausgefeilten NegaScout-Verfahren ist es undenkbar,
den Baum in seiner vollen Tiefe zu beriicksichtigen. Die Folge der Tiefenbe-
schréankung ist, dass Brettpositionen erreicht werden, bei denen das Spiel nicht
zu Ende ist. Fiir diese muss eine Stellungsbewertung erfolgen, die ein Skalar
zuriickliefert. Das Skalar wird von den Suchalgorithmen wie eine Blattbewer-
tung angesehen. Eine Brettstellung mit einer schlichten Zahl zu bewerten, stellt
ein schwieriges Unterfangen dar. Meist werden Erfahrungen, Intuition und ein-
faches Raten benutzt.

Alle Standardschachprogramme benutzen eine Materialbewertung, sie addie-
ren z.B. fiir jeden Spieler am Zug seine Figuren entprechend einer festen Ge-
wichtung und subtrahieren das Material des Mitspielers. Dies hat den positiven
Nebeneffekt, dass oft sogar Bedrohungen erkannt werden. Wird ndmlich zwischen
Ebene ¢t und ¢t 4+ 1 eine Dame geschlagen, taucht sie in der Materialbewertung
von Ebene ¢ + 1 nicht mehr auf. Ein weiterer Vorteil der Materialbewertung ist
die effiziente Durchfiihrbarkeit. Eine mogliche Bewertung der Figuren ist die fol-
gende: Bauer 1000, Springer und Laufer 3000 (manchmal auch 3250 und 3 500),
Turm 5000, Dame 9000. Der Laufer wird oft etwas stérker als der Springer be-
wertet. Die genannten Zahlen treffen den Wert der einzelnen Figuren zumindest
in der Startaufstellung recht gut. Je nach Spielsituation verindern sich aller-
dings die Werte dynamisch. In der Regel kann diesem Aspekt kein Schachpro-
gramm auf effiziente Weise Rechnung tragen. Sicherlich gibt es dariiberhinaus
auch Bewertungen von positionellen Merkmalen. Positionelle Merkmale haben
einen geringeren Einfluss auf die Grofle der Gesamtbewertung, als die Material-
bewertung. Nur selten {ibersteigt die Summe dieser ,Merkmale den Wert eines
Bauern® [SF95]. Dies erfolgt zum Beispiel, wenn feststeht, dass ein Bauer in
wenigen Ziigen zur Dame werden kann. Der Grund fiir diesen geringen Einfluss
positioneller Merkmale ist, dass in der Regel kein Bauer geopfert werden soll, um
eine taktisch bessere Position zu erhalten. Trotz der erniichternden Feststellung
sollten positionelle Bewertungen sehr genau betrachtet werden. Sie sind in einem
gesunden (effizient durchfithrbaren) Maf erforderlich.

3.2.4.1 Statische Bewertungsfunktionen und Komplexitdt

Wie in [Ms90] beschrieben, erfolgen meist mehrere Bewertungen diverser Eigen-
schaften einer Stellung, die dann durch entsprechende Konstanten gewichtet zu
einer Gesamtbewertung kumuliert werden, man spricht von einer gewichteten
Summe. Problematisch sind Eigenschaften, die im Verlauf des Spieles an Wert
gewinnen oder verlieren. Der Versuch, mehrere Bewertungsfunktionen iiber die
Zeit zu benutzen, fithrt meist zu unerwiinschten Unstetigkeiten beim Wechsel.
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Ein Fehlverhalten (blemish effect) ist in solchen Féllen programmiert. Denkbar
ist der Einsatz eines Fuzzysystems, um weichere Ubergéinge zu ermdoglichen.

3.2.4.2 Positionelle und sonstige Bewertungen

Es gibt Richtlinien, an denen man sich bei einer Bewertung orientieren kann.
Dennoch ergibt die Bewertung einer Brettstellung bei verschiedenen Schachpro-
grammen, oft ein unterschiedliches Skalar. Jedes Schachprogramm setzt seine
Akzente, jedoch folgen die Bewertungen eines Brettes gewissen Bewertungen,
die an den einzelnen Figurtypen festgemacht werden kénnen (Materialbewer-
tungen).

Konig:

Fir den Konig bietet es sich an, verschiedene Spielphasen zu unterscheiden.
7Z.B. kann, wenn der Mitspieler nicht mehr als 13 000 Materialpunkte bekommt,
dadurch das Endspiel definiert sein, dariiberliegende Punktzahlen bilden eine
mittlere Phase. Allgemein wird oft das Endspiel so definiert, dass der Gegner
von der Materialsumme maximal einen Turm und einen L&ufer besitzt, oder
beide zusammen das Doppelte. Eine Summierung der eigenen Werte ist also
auch moglich. Man beachte, dass so aus Sicht ein und desselben Spielers nur ein
Phasensprung stattfinden kann. In der mittleren Phase geniefit die Sicherheit des
Konigs Prioritét. Dies fiangt bei der Bewertung der Position des Konigs bereits
an. Je weiter hinten er sich befindet, desto besser (meist linear). Fiir das Feld
des Springers gibt es einen grofien Bonus, fiir das Turm- oder Léuferfeld einen
kleineren. Es ist sinnvoll, diese Summe leicht von anderen iiberlagern zu lassen,
um einen Konig im Brettzentrum zu honorieren, wenn das Endspiel begonnen
hat.

Zur Sicherheit gehort im Wesentlichen auch die Struktur der vor dem Konig
befindlichen Bauern. Fehlen welche, oder lassen sie einen direkten Angriff iiber
offene Linien zu, muss ein Abzug erfolgen. Es kénnen weitere Unterschiede hin-
sichtlich der Art der Liicken erfolgen, z.B. besteht eine konkrete Bedrohung
durch eine Figur, oder ist wenigstens ein feindlicher Bauer im Weg. Es kann
auch einfach unterschieden werden, ob ein Bauer direkt vor dem Konig, eine
Reihe weiter steht oder gar nicht vorhanden ist.

Die Bewegungsfreiheit des Konigs wird ebenfalls oft bewertet. Dabei ist eine
mogliche Rochade besonders zu belohnen.

Dame:

Fiir die Damen sind nicht so viele GesetzméBigkeiten gefunden worden, wie etwa
fiir andere Figuren. Immerhin kann auch die Damenbewertung von unterschied-
lichen Phasen bestimmt werden. So nachteilig es ist, anfangs mit der Dame zahl-
reiche Aktivitéiten zu veranstalten, so unvermeidlich wird dies in spéterer Spiel-
phase sein. Dort sollte eine zentrale Stellung moglichst nahe am gegnerischen
Ko6nig eingenommen werden. Falls der Mitspieler seinen Konig nicht geniigend
absichert, kann die Dame an Wert gewinnen.

31



Turm:
Auf die Bewertung des Turmes haben folgende Eigenschaften Einfluss:

1. Konigsndhe
2. Mobilitat (insbesondere horizontale)

3. Relative Position zu eigenen Figuren (etwa: Turm steht hinter einem Frei-
bauern)

Ldufer:
Sind zwei eigene Léufer vorhanden, so besetzen diese fast '~ immer Felder unter-
schiedlicher Farbe, dadurch kénnen prinzipiell alle Felder abgedeckt werden. Dies
wird manchmal belohnt, meist wird aber das Vorhandensein nur eines Laufers
bestraft. In vielen Féllen ist ein Springer dann sogar mehr Wert als ein Laufer.
Eine weiteres Maf} ist die generelle Mobilitéit eines einzelnen Liufers, dafiir
wird die Anzahl der feindlichen Figuren auf Feldern gleicher Farbe abziiglich der
eigenen bewertet. Dariiber hinaus werden oft Diagonalen darauf iiberpriift, ob
sie versperrt sind.

th

Springer:

Der Springer soll nicht zu sehr am Rande des Brettes positioniert sein, da so
seine Mobilitét stark eingeschrénkt werden kann. Er sollte sich in der Ndhe des
gegnerischen Konigs aufhalten. Besonders empfehlenswert sind Springer, welche
auf der gegnerischen Seite eine Position decken, welche nicht wiederum von einem
gegnerischen Bauern gesichert wird. Auch soll der Springer nicht den c7-Bauern,
mit dem Zug Sc6 blockieren [SF95].

Bauer:

Um die Bewertung des Bauern machen sich Spieleprogrammierer meist die
grofiten Gedanken. Im Schachprogramm Cray Blitz wurde, wie in [MS90] ge-
schildert, folgende Bewertung vorgesehen:

1. Die zentralen Bauern (Konigsbauer und Damenbauer) werden bestraft,
wenn sie ihr urspriingliches Feld nicht verlassen. Insbesondere falls dies
auf beide zutrifft, soll eine stiarkere Bestrafung erfolgen.

2. Als néchstes wird das Voranschreiten, welches in Abhéngigkeit von der
Eroffnung taktisch giinstig ist belohnt.

3. Bauern unterschiedlicher Parteien, die sich gegenseitig blockieren, werden
bestraft, damit mehr freie Reihen bleiben.

4. Die Prisenz von acht Bauern wird bestraft, um wenigstens einen Bauern-
tausch zu férdern.

10 Es kann bei einer Verwandlung eines Bauern indirekt Schach geboten werden. Falls sich

mit einer Dame eine Pattsituation ergeben wiirde, ist eine Verwandlung zu einem L&ufer
denkbar.
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5. Isolierte Bauern, zu denen es also in benachbarten Reihen keine Bauern
gibt, werden differenziert bestraft. Solche, die keinen gegnerischen Bauern
vor sich haben, trifft es am hértesten. Ebenso werden zu weit hervorgezo-
gene Bauern, die quasi isoliert sind, bestraft.

6. Bauern, die keinen Schutz ihrer benachbarten Bauern genieflen, werden
wie isolierte Bauern bestraft.

7. Freibauern bekommen nur einen Bonus, wenn der Gegner weniger als
13000 Materialpunkte bekommt, wenn also das Endspiel eingetreten ist.
Ein Freibauer kann in Endspielen spielentscheidend sein. Eine Bewertung,
die sie auf beiden Seiten beriicksichtigt und einer Seite einen Bonus erteilt,
ist komplex. Insbesondere wird versucht, eine Abschitzung ohne weitere
Baumsuche zu tétigen. Nur wenn kein Zweifel an dem Erhalten einer Dame
besteht wird ein Bonus gegeben, welcher aber etwas unter der Bewertung
einer Dame liegt, immerhin aber mehr als der eines Turmes angesetzt wird
(z.B. 750). Ist die Situation unklar, muss eine tiefere Suche erfolgen.

8. Endspiele in denen neben den Konigen nur noch Bauern auftauchen,
konnen heutige Programme recht leicht 16sen. Dazu braucht Cray Blitz
keine weitere Baumsuche durchzufiihren, die Position kann direkt als ge-
wonnen oder verloren bewertet werden.

Sonstige Bewertungen:

Es sind spezielle Eroffnungsregeln angebracht. Dazu zéhlen solche, wie ,,Bestrafe
den zweiten Zug einer Figur, bevor nicht jede Figur einmal gezogen wurde“.
Ausnahmen gibt es aber auch hier. So miissen nicht nach einer Rochade noch
die schiitzenden Bauern gezogen werden. Dazu wird allgemeines Er6ffnungs- und
Endspielwissen (z.B. mit Turm) implementiert. Die Eréffnung kann etwa mit
dem Wegziehen von vier leichten Figuren aus der Ausgangstellung oder von
dreien zuziiglich einer Rochade, erfolgen.

Remisbehandlung:

Remispositionen werden manchmal mit 0 bewertet, hin und wieder aber wie
iiblich bewertet. Damit soll einem menschlichen Gegner, der versucht, das Re-
mis solange wie moglich hinaus zu zogern, die Moglichkeit offengehalten werden,
durch einen Fehler zu verlieren. Das Programm kann auch versuchen, das Re-
mis ginzlich zu vermeiden. Erfolgt eine Remisbewertung mit 0, so kénnen auch
Endspiele die Remis ausgehen miissen (wie z. B. Konig und zwei Springer gegen
Konig) mit Remis bewertet werden.

3.3 Maschinelles Lernen und Evolutionire Algorithmen

Computer sind auf strengen logischen Prinzipien beruhende Maschinen. Pro-
grammierung bedeutet in der Regel die Erstellung eines festgelegten und deter-
ministisch ablaufenden Arbeitsplanes fiir eine solche Maschine. Die damit ver-
bundene geringe Flexibilitdt bei der Bearbeitung der ihnen gestellten Aufgaben
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lie} schon frith den Gedanken aufkommen, Computer intelligenter zu machen.
Gemeint waren damit dem menschlichen Verhalten abgeschaute Vorgehenswei-
sen und Eigenschaften. Andersherum betrachtet wire es interessant zu wissen,
wie die biologische Maschine ,Mensch® funktioniert bzw. ob dieses Bild ein dem
Menschen adédquates Modell ist.

Diese Fragestellungen und Ideen sind kennzeichnende Bestandteile der For-
schung im Bereich Kiinstliche Intelligenz (K1). Hier spielen sowohl die technische
Anwendbarkeit in flexibler und intelligenter Software, als auch neue Erkenntnisse
iiber die menschliche Informationsverarbeitung im Gehirn eine Rolle. Letzteres
wurde zum zentralen Untersuchungsgegenstand des ebenfalls noch relativ jun-
gen Forschungszweiges der Kognitionswissenschaften (KwW). Zum Kernbereich
der Forschung in der Kiinstlichen Intelligenz zéhlen Wissensreprdsentation, effi-
zientes Suchen und Inferenzmechanismen, d.h. die Bestimmung von elementa-
ren Problemltdseoperatoren, sowie die Transformation von Reprisentationsebe-
nen (Fiir einen Uberblick siehe [GORI5]).

Allerdings beschrinken sich in beiden Disziplinen die Untersuchungen im
Wesentlichen auf die kognitiven Fihigkeiten des Menschen wie Wissen, Lernen,
Visuelle Wahrnehmung und Sprache. Dagegen setzt die erst in den letzten Jah-
ren sich etablierende Computational Intelligence-Forschung (C1) breiter an. Der
schwer ins Deutsch zu iibersetzende Begriff deutet an, dass nicht mehr allein
die Erforschung der Funktion der menschlichen Kognition im Mittelpunkt steht,
sondern die Frage, wie die maschinellen Vorgénge des Computers, unter Aus-
nutzung natiirlicher Vorbilder, intelligenter ablaufen kénnen. Diese Vorbilder
beziehen auch andere Optimierungsverfahren der Natur ein. Die Evolution der
Arten beispielsweise hat viele Probleme gelost, ohne dabei eine vorher eingebau-
te Strategie zu verwenden. Das menschliche Gehirn und die Fahigkeit des Men-
schen, mit unscharfen Aussagen klare Anweisungen oder Beschreibungen geben
und verstehen zu konnen, werden in weiteren Teilbereichen der C1 erforscht. Die
drei Schwerpunkte der Computational Intelligence sind die Gebiete Fvolutiondre
Algorithmen, Kiinstliche Neuronale Netze und Fuzzy Control.

Evolutiondre Algorithmen entstanden ebenfalls aus den gleichen Grundmo-
tivationen, wie es auch fiir die K1 beschrieben wurde: Technische Ausnutzung
biologischer Vorbilder und Erkenntnisgewinnung iiber biologische Informations-
verarbeitung. Unabhéngig voneinander entstanden Verfahren zur Parameteropti-
mierung mit Hilfe von Fvolutionsstrategien und zum Verstédndnis der Informa-
tionsverarbeitung auf diskreten Chromosomen durch Genetische Algorithmen.
Letztere erwiesen sich ebenso als niitzlich zur Bearbeitung technischer Frage-
stellungen.

Ein wesentlicher Antrieb der Forschung mit Evolutiondren Algorithmen war
die Suche nach Optimierungsverfahren, in der Kiinstlichen Intelligenz liegt ein
Schwerpunkt in der Ausnutzung von Lernverfahren. Lernen aber ist auch als Su-
che darstellbar und Optimierung wiederum ist ebenfalls eine Form von Suche.
Computer als flexible Problemloser stehen im Spannungsfeld von Lernen, Su-
chen und Optimieren. Diese Begriffe werden nicht immer getrennt voneinander
behandelt und gehen in ihren Bedeutungen ineinander tiber. Daher kann auch im
Folgenden nicht immer sauber zwischen den einzelnen Bereichen unterschieden
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werden. Suchverfahren wie bspw. das Hill Climbing, die im Maschinellen Lernen
Verwendung finden, spielen eine ebenso wichtige Rolle in der technischen Op-
timierung. Dieses Kapitel soll einen Uberblick iiber Moglichkeiten und Ansétze
im Maschinellen Lernen vermitteln und die grundsétzlichen Vorgehensweisen
bei Evolutionidren Algorithmen darstellen. Im néichsten Kapitel wird dann das
Genetische Programmieren, die Basistechnologie in dieser Projektgruppe, und
Evolutionire Algorithmen ausfiihrlicher behandelt.

3.3.1 Maschinelles Lernen

Das maschinelle Lernen ist ein wichtiges Teilgebiet der Kiinstlichen Intelligenz
und befasst sich mit der Modellierung und Entwicklung von Verfahren, mit denen
ein System sich selbst verdindern und damit verbessern kann (Selbstmodifikati-
on). Das System stellt aufgrund von Beispielen und Beobachtungen Hypothesen
auf und tiberpriift diese. Dadurch kann das System automatisch Regeln erwer-
ben oder bereits vorhandene verbessern. Zur Generierung und Uberpriifung der
Hypothesen gibt es sowohl numerische als auch logik-orientierte Lernverfahren.
Das maschinelle Lernen wird zur Analyse von Daten, zur Entdeckung von Re-
gelméBigkeiten in Datenbanken, zur Optimierung von Systemverhalten und zur
Unterstiitzung des Wissenserwerbs genutzt.

Der Begriftf des Maschinellen Lernens wurde erstmals von Samuel 1959
[SAM67] geprigt und interessanterweise bereits im Sinne von automatischer bzw.
selbstédndiger Programmierung benutzt. Allerdings erwies sich dieser Wunsch als
bei weitem zu kompliziert, sodass Maschinelles Lernen in den kommenden Jah-
ren eher als das benutzt wurde, was Tom Mitchell 1997 in seinem Buch Machine
Learning [MIT97] allgemeiner ausdriickte: ,,[Machine Learning] is the study of
computer algorithms that improve automatically through experience“.

Friedberg beschiiftigte sich ebenfalls 1958 /59 mit dem Problem der selbsténdi-
gen Programmierung von Computern. In [FDN59, FRI58] beschreibt er zwei
grundsétzlich verschiedene Vorgehensweisen, einem Computer zu vermitteln, wie
er zum Beispiel menschliche Sprache verstehen oder iibersetzen kann, an neue
mathematische Problemstellungen herangehen soll oder eine Firma zu leiten hat.
Die erste Idee erlduterte er mit den Worten , tell a machine precisely how to go
about doing them® und beschrieb damit das Vorgehen wissensbasierter Systeme,
also der Befragung von Experten und der statischen Implementierung der Ergeb-
nisse im Programmecode. Dieser Idee gingen die Ki-Forscher in den 60er und 70er
Jahren hauptséchlich nach, wobei sich herausstellte, dass dieses Vorgehen wenig
mit Lernen im Sinn einer Adaptation an eine Situation zu tun hat. Ein wissens-
basiertes System kann sich nicht eigenstdndig verdndern und nur mit grofiem
Aufwand auf dhnliche oder gar neue Probleme angepasst werden. Daraufhin
wurde im Laufe der 70er Jahre die Idee des Maschinellen Lernens (Friedberg:
»[tell a computer] precisely how to learn“) wieder aufgegriffen. Nach den ersten
Erfolgen in den frithen 80er Jahren verrichten heutige Systeme, die auf dem Pa-
radigma des Maschinellen Lernens beruhen, in der Industrie als Grundlage von
Robotersteuerungen bestimmte Aufgaben wesentlich exakter als sie ein Mensch
hétte erledigen kénnen. Sie werden fiir Vorhersagen im Wetterdienst genauso wie
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an der Borse verwendet (siehe auch Projektgruppe 350, Vorhersagemethoden fiir
den Finanzmarkt) und helfen bei der Muster- und Sprachkennung.

Algorithmen des Maschinellen Lernens sollen dazu in der Lage sein, gege-
bene Situationen zu ,beurteilen“, zuzuordnen oder zu kategorisieren. Die Leis-
tungsfahigkeit wird durch die Art des gewéhlten Lernvorganges in der jeweiligen
Situation bestimmt. Dies kann durch Kategorisierungsverfahren, Anpassung in-
terner Strukturen in einer Trainingsphase oder Inferenzmechanismen basierend
auf logischen Kalkiilen geschehen. Neben den gemeinsamen charakteristischen
Merkmalen gibt es Unterschiede in der Darstellung, verschiedene Suchstrategien
und Lernvorgdnge, die im Folgenden kurz dargestellt werden.

3.3.1.1 Charakteristische Merkmale

Maschinelles Lernen ist die Suche nach einer moglichst guten Losung zu einem
Problem in einem Suchraum. Fiir den Prozess des Maschinellen Lernens ist es
wichtig zu verstehen, wie ein System entwickelt wird, wie es lernt und wie das
Gelernte iiberpriift werden kann.

Der Suchraum wird durch einen Lernbereich (Learning Domain) charakte-
risiert. Das ist die Menge aller Merkmale (Features, Inputs), die zu identifizie-
ren und den entsprechenden Ergebnissen (Classes, Outputs) zuzuordnen sind.
Natiirlich sollten diese in einer Beziehung zueinander stehen, wie es zum Beispiel
bei meteorologischen Daten (Temperatur, Luftdruck und -feuchtigkeit) aufein-
anderfolgender Tage der Fall ist.

Gelernt bzw. trainiert wird anhand von Trainingsmengen (7raining Sets),
also Mengen von Beispielen aus der Learning Domain (Paare von Ein- und Aus-
gaben). Die vollbrachte Lernleistung eines Systems wird danach mit Hilfe einer
Testmenge (Test Set) bestimmt, wiederum eine Menge von Beispielen aus der
Learning Domain, die allerdings nicht zuvor schon im Training Set vorkamen.
Die Leistung eines Systems wird durch die Fahigkeit bestimmt, Gelerntes auf
neue, unbekannte Beispiele anzuwenden, das bisherige Wissen so zu generalisie-
ren, sodass nicht nur bekannten Eingaben korrekte Ausgaben zugeordnet werden
konnen.

3.3.1.2 Reprdsentationen

Um ein Problem von einem Lernalgorithmus 16sen zu lassen, muss zu Beginn fest-
gelegt werden, wie das Problem représentiert wird, in welcher Form der Vorgang
des Lernens mit dieser Darstellung arbeitet und wie das produzierte Ergebnis
interpretiert wird.

Fin einfaches Beispiel zur Problemreprisentation ist die Nullstellen-Suche bei
Funktionen: Das Problem kann bei polynomieller Darstellung der Funktion durch
einen Vektor beschrieben werden, der die Koeffizienten beinhaltet. Eine Losung
wird im eindimensionalen Fall durch eine einzige (reelle) Zahl représentiert.

Desweiteren muss festgelegt werden, in welcher Form gelernt werden soll
bzw. in welcher Form etwas Gelerntes dargestellt wird (concept description lan-
guage). Hier gibt es eine grofie Anzahl von Konzepten, die sich nicht nur im
Vorgehen, sondern auch in ihrer Komplexitit teilweise erheblich voneinander
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Walffe Wert Mafinahme
(wenn zutreffend)

Pistole JA/NEIN  Schnell reagieren
Handgranate JA/NEIN  Schnell reagieren
Hand in der Tasche JA/NEIN Langsam reagieren

Tabelle 1: Bankiiberfall

unterscheiden. So gibt es Systeme, die mit einfachen boolschen Verkniipfungen
auskommen. Andere verwenden Listen mit disjunkten Merkmalen, orientieren
sich an Klasseneinteilungen, bilden Durchschnittsanalysen, stellen sich in Form
von Neuronalen Netzen dar oder — wie im Fall der Genetischen Programmierung
— lernen Computerprogramme.

Als letzter Punkt ist noch die Frage der Ergebnisinterpretation zu kléren.
Zum Beispiel ist ein Neuronales Netz ein Konzept, das bei der Interpretation
erhebliche Schwierigkeiten bereitet, da die enthaltenen Werte Gewichte zwischen
den Netzelementen festlegen und keine direkte symbolische Bedeutung haben.
Ein solches Netz kann normalerweise nur danach beurteilt werden, wie gut es
im Training und Test arbeitet, ob es also die erwarteten Ausgaben produziert.
Fuzzy-Systeme hingegen verfolgen gerade das Ziel ,,unscharf formulierte und
sich iiberschneidende Regeln zu verarbeiten. Ebenso sind kombinationen aus
den Ansétzen denkbar.

Fiir die folgende Ubersicht der Reprisentationsmoglichkeiten wird als Bei-
spiel ein System beschrieben, dass einem Bankangestellten helfen soll, sich bei
einem Uberfall korrekt zu verhalten. Die EingangsgrioBe ist die Art der Bewaff-
nung des Bankrdubers mit den Werten Pistole, Handgranate und Hand in der
Tasche. Klare Aussagen kann das System fiir alle drei Einzelwerte geben, al-
lerdings ist die Frage, wie es reagiert, wenn der Bankrduber mit Pistole und
Handgranate sein Anliegen vortriagt.

Boolean-Reprdsentation:

In einem System, dass vollstindig auf der Boolean-Reprisentation beruht, wer-
den Merkmale mit JA (das Merkmal ist gegeben bzw. trifft zu) oder NEIN (das
Merkmal ist nicht gegeben) verwaltet, und gelernte Konzepte werden als Kon-
junktionen oder Disjunktionen der Merkmale abgebildet. Stellt sich also zum
Beispiel die Frage, ob der Bankangestellte das Geld schnell oder langsam her-
ausriicken soll, so hiangt es davon ab, mit welcher Waffe er bedroht wird.

Bei einer sichtbaren Waffe sollte der Bankangestellte somit schnell sein, ist
die Waffe in der Jackentasche versteckt, darf er sich ruhig Zeit lassen. Natiirlich
kann es bei dieser Auslegung bzw. bei diesen gelernten Konzepten passieren,
dass der Bankangestellte erschossen wird, was (hoffentlich) dazu fiithren wiirde,
dass das vorhandene Konzept gedndert wird ...
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Abbildung 4: Neuronales Netz

Threshold-Reprisentation:

Richtet sich ein System nach der Threshold-Reprisentation, so wird ein Aus-
gangswert in Abhéngigkeit eines gegebenen Schwellwertes (Threshold) bestimmt.
Eine boolsche Ausgangsvariable hat zum Beispiel nur dann den Wert JA, wenn
der entscheidende Wert grofler als 0,5 ist. Im Bankiiberfall-Beispiel kénnte die
Entscheidung fiir ein schnelles oder langsames Herausgeben des Geldes zum Bei-
spiel zusétzlich davon abhingen, wie gefahrlich der Bankrduber aussieht, oder
aber auch mit wievielen Waffen er gleichzeitig droht.

Neuronale Netze sind ein Beispiel fiir die Verwendung einer Threshold-Repré-
sentation, wobei die Neuronen eines solchen Netzes Threshold-Einheiten bilden
(sieche Abbildung 4). Kiinstliche Neuronale Netzwerke sind Lernalgorithmen, de-
ren Aufbau und Funktionsweise dem menschlichen Gehirn nachempfunden sind.

Das menschliche Gehirn besteht aus schitzungsweise 10 bis 100 Milliarden
Neuronen, die durch Axons, Dendriten und Synapsen miteinander vernetzt sind.
Dabei besitzt jedes Neuron ungefihr 1000 bis 10000 direkte Verbindungen zu
anderen Neuronen, auf denen je circa 1000 Impulse pro Sekunde iibertragen
werden koénnen. Diese Operationen kénnen gleichzeitig an verschiedenen Stel-
len des Neuronennetzwerkes ablaufen. Jedes Neuron besitzt zu jedem Zeitpunkt
ein bestimmtes Aktivierungspotential, welches durch die von anderen Neuro-
nen eingehenden Impulse verstirkt oder abgeschwiicht/gehemmt werden kann.
Wenn das Aktivierungspotential erreicht wird, sendet das Neuron selbst entspre-
chende Impulse an seine Nachbarn. Die Stérke der Verbindungen zwischen den
Neuronen kann sich je nach Beanspruchung im Laufe der Zeit &ndern. Das im
menschlichen Gehirn gespeicherte Wissen wird letztendlich durch die Gesamtheit
der Aktivierungspotentiale aller Neuronen und der zwischen ihnen bestehenden
Verbindungsstérken dargestellt.

Neuronale Netzwerke modellieren diese Struktur durch bewertete Graphen.
Dabei entsprechen die Knoten den Neuronen und die Kanten den Verbindun-
gen, wobei die Kantenbewertung der Verbindungsstirke entspricht. Die Knoten
befinden sich zu jedem Zeitpunkt in einem Zustand, der einem bestimmten Wer-
tebereich entstammt. Dieser Wert entspricht der Summe der anliegenden Kan-
tengewichte. Beim Uberschreiten eines vorher definierten Schwellwertes wird ein
Wert an die benachbarten Knoten angelegt. Wenn die beispielsweise die Additi-
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Abbildung 5: Klassifikation mit fallbasierter Reprisentation

on aller Eingabewerte eines Neurons oberhalb eines vorgegebenen Schwellwerts
liegt, so wird dieser Wert an ein Neuron der ndchsten Ebene weitergeleitet, an-
sonsten wird nicht ,,geschaltet®.

Neuronale Netzwerke werden nicht ,, fest programmiert®, sondern werden mit-
tels Testdaten trainiert. Dieses Training kann entweder iiberwacht werden oder
aber ganz ohne #uflere Beeinflussung ablaufen. Die Topologie der neuronalen
Netzwerke bleibt in der Regel wiahrend des Lernens unveréndert, wihrend sich
ihre Verhaltensmuster durch die Verbindungsstérken (Kantenbewertungen) er-
geben.

Fallbasierte Reprdisentation:
Bei dieser Darstellungsart wird das Gelernte in Form einer Klasseneinteilung
verwaltet. Ob ein Eingangswert zu einer bestimmten Klasse gehort, kann auf
verschiedene Arten bestimmt werden, von denen hier das Aweraging, also die
Klassifizierung anhand einer Durchschnittsbildung, kurz erlautert wird. Abbil-
dung 3.3.1.2 veranschaulicht das Vorgehen.

Eine neue Eingabe wird daraufhin getestet, ob sie ndher am Schwerpunkt der
Klasse A (Punkt) oder niher am Schwerpunkt der Klasse B (Rechteck) liegt und
dann der jeweilige Klasse zugeordnet, worauf sich der Schwellwert verschiebt.

Reprdsentation mit Bdaumen:

Die Konzepte werden bei dieser Darstellungsart in Form eines Entscheidungs-
baumes dargestellt. Jeder innere Knoten stellt dabei ein Merkmal dar, jede Kante
einen moglichen Wert des Ausgangsknotens und jedes Blatt reprisentiert eine
vollstindige Klassifikation. Der Algorithmus /D8 von Quinlan basiert darauf

und ist (neben vielen Variationen) ein oft benutzter Algorithmus!®.

11 Eine Einfiihrung zur Reprisentation mit Biumen findet sich in [QUI90]

39



3.3.1.83 Suchstrategien

Maschinelles Lernen ist oft als Suche darstellbar, ndmlich der Suche eines geeig-
neten Outputs zum gegebenen Input. Daher spielen Suchalgorithmen oder Opti-
mierungsstrategien, die den Suchraum geeignet durchlaufen, eine entscheidende
Rolle. Dabei gibt es verschiedene Vorgehensweisen beim Suchen, die teilweise
auch vermischt sein kénnen, und die im folgenden kurz vorgestellt werden.

Blind Search:
Die blinde Suche verwendet keinerlei Information iiber mogliche Strukturen des
Suchraumes. Der Suchraum wird ohne Riicksichtnahme auf ,, Abkiirzungen“,
Wiederholungen oder dergleichen durchlaufen. Bekannte Algorithmen sind zum
Beispiel die Tiefen- und die Breitensuche, welche Baume in einer festgelegten
Reihenfolge absuchen.

Solche auch als volistindig (exhaustive) bezeichneten Algorithmen sind nicht
effizient, da sie alle Knoten auf dem Weg zur gewiinschten Lésung tiberpriifen.

Hill Climbing:

Die Suche mittels Hill Climbing wird mit einer beliebigen Losung des Suchrau-
mes initialisiert. Danach wird eine neue Losung in einer vorgegebenen Umgebung
zur bisherigen Losung gewihlt und mit ihr verglichen. Im Falle einer Verbes-
serung wird die neue Losung beibehalten, ansonsten verworfen. Dies wird so
oft wiederholt, bis ein Abbruchkriterium erfiillt ist. Dabei wird immer nur eine
mogliche Losung gleichzeitig betrachtet. Bei einigen Algorithmen steht der Pfad
bereits mit der Initial-Losung fest, sie verfolgen ihn also in deterministischen
Schritten.

Beam Search:

Beam Search geht nicht von einem Punkt im Suchraum, sondern von einer Men-
ge von moglichen Losungen aus. Diese Punkte werden durch eine Bewertungs-
matriz bestimmt und Strahl (Beam) genannt, alle anderen werden verworfen.
Dieses Vorgehen dhnelt der Suche bei Genetischen Algorithmen bzw. Genetischer
Programmierung. Hier wird nur von einer Population (anstelle des Strahls) ge-
sprochen und die Bewertungsmatrix wird Fitnessfunktion genannt. Die Ansétze
unterscheiden sich allerdings in der Wahl der Suchoperatoren.

3.8.1.4 Lernvorginge

Fiir den eigentlichen Lernalgorithmus kann im Wesentlichen zwischen drei
Ansétzen unterschieden werden:

Uberwachtes Lernen (Supervised Learning):

Diese Methode vergleicht den vom Lernsystem erzeugten Ausgabewert mit dem
gewiinschten Wert. Das Ziel besteht somit im Erlernen von Paaren aus Ein- und
Ausgangswerten. Entsprechend der Abweichung von der Vorgabe kénnen ,, Be-
strafungen“ oder ,,Belohnungen* verteilt werden, die zu einer entsprechenden
Strukturverdnderung in der Représentation des Lernalgorithmus fithren. Anwen-
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dung findet das {iberwachte Lernen zum Beispiel in Gesichts- und Bilderkennung.

Uniiberwachtes Lernen (Unsupervised Learning):

Bei diesem Vorgehen wird dem Algorithmus kein Ziel vorgegeben, sondern die
Aufgabe besteht darin, in den Eingabewerten Strukturen zu finden, also bei-
spielsweise diese zu klassifizieren. Dabei sorgt der Algorithmus selbsténdig fiir
die Einteilung der Eingabewerte.

Lernen durch Verstirkung (Reinforcement Learning):

Das Verstarkungslernen liegt zwischen dem iiberwachten und uniiberwachten
Lernen. Zwar werden hier Uberpriifungskriterien an die erzeugte Ausgabe ange-
legt, aber diese sind unspezifischer als normalerweise bei iiberwachtem Lernen
iiblich. Diese Beurteilung wirkt sich wiederum auf die Struktur der Représentati-
on aus. Anwendungsfelder fiir das uniiberwachte Lernen und das Verstéirkungs-
lernen liegen z.B. im Bereich des Data Mining, wo es darum geht, in grofien
Datenmengen herauszufinden, ob es dort iiberhaupt Strukturen oder Klassifizie-
rungen gibt.

3.3.2 Biologische Grundlagen zu Evolutioniren Algorithmen

Ahnlich wie die Kiinstlichen Neuronalen Netze beruhen die Evolutionéren Algo-
rithmen auf einem Vorbild aus der Natur, in diesem Fall der von Darwin pos-
tulierten Fwolutionstheorie. Seitdem die grundlegenden Mechanismen bekannt
sind, durch die die Vererbung und Anpassung von Organismen realisiert wer-
den, ist eine Ausnutzung des Prinzips von Reproduktion und Selektion méglich
geworden. Erst dadurch wurde klar, wo und wie die Informationen iiber das
Aussehen (Phinotyp) eines Individuums gespeichert werden, und dass gezielte
Veranderungen dieser Information zu einer Verédnderung des Organismus und
somit zu dessen Tauglichkeit in seiner Umwelt fiihren. Anpassung findet durch
Verdnderung der Erbinformation (Genotyp) statt.

Auch wenn bei Evolutiondren Algorithmen die Motivation nicht immer im
tieferen Versténdnis biologischer Informationsverarbeitung, sondern in deren in-
genieurwissenschaftlicher Anwendung besteht, hilft die Kenntnis des biologischen
Vorbildes die algorithmischen Vorgénge besser nachvollziehen zu kénnen. Die in
diesem Zusammenhang notwendigen Grundbegriffe werden in diesem Abschnitt
erldutert.

3.3.2.1 FEwolution

Charles Darwin postulierte 1859 in seinem Buch On the Origin of Species by
Means of Natural Selection [DAR59], dass die heutige Artenvielfalt der Natur
nicht durch einen einmaligen Schopfungsakt Gottes entstanden sei, sondern dass
sich Organismen und Lebewesen in einem stédndigen Prozess der Anpassung an
die Umweltbedingungen verdndern. Das ist durch die Weitergabe und Verénder-
lichkeit erblicher Eigenschaften moéglich. Zufillige Veréinderungen der Erbinfor-
mation sorgen fiir Diversitit und die Umweltbedingungen bestimmen (selektie-
ren), welche Individuen iiberleben und ihr Erbmaterial weitergeben koénnen.
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Einen solcher evolutionéren Prozess in einer Population von Individuen hat
folgende Voraussetzungen:

1. Ein Individuum einer Population muss in der Lage sein, sich zu reprodu-
zieren.

2. Durch die Reproduktion wird auch die Erbinformation weitergegeben.

3. Ein reproduziertes Individuum muss seinem Original nicht unbedingt
vollsténdig gleichen.

4. Die Individuen stehen in Konkurrenz zueinander, da die fiir die Reproduk-
tion notwendigen Ressourcen begrenzt sind.

Da nur die angepassten Individuen dauerhaft eine hohe Uberlebenswahr-
scheinlichkeit haben, wird sich die Population im Laufe von Generationen nicht
blofl verdndern, sondern weiterentwickeln und beziiglich der Umwelt optimieren.
Der Grad der Anpassung einzelner Individuen wird dabei auch als Tauglichkeit
oder Fitness bezeichnet.

3.3.2.2 Genetik

Der Bauplan eines Individuums (Organismus) steht im Erbmolekiil DNS (Des-
oxyribonucleinsidure). Die Interpretation (FEzpression) der auf diesem Molekiil
kodierten Information bestimmt die Entwicklung des Phdnotyps (Ontogenese).
Das Genom, welches beim Menschen aus 46 Chromosomen besteht, ist die Ge-
samtheit aller Erbinformationen, die in jeder Zelle als Kopie abgelegt wird. Dabei
entwickelt sich in einem Organismus nicht jede Zelle gleich, sondern speziali-
siert sich im Laufe des Wachstums auf eine bestimmte Aufgabe (z. B. Muskel-,
Nerven- oder Knochenzellen). Im Laufe der Evolution wurden einige Stellen des
genetischen Kodes nicht mehr benétigt. Diese Stellen (Introns) werden bei der
Expression der DNS durch Marker erkannt und {ibersprungen. Erstaunlicherweise
treten in einigen Evolutionédren Algorithmen — und insbesondere bei Genetischer
Programmierung — die gleichen Phénomene auf. Es ist allerdings — sowohl bei
der kiinstlichen, als auch bei der natiirlichen Evolution — nicht gekléart, ob diese
iiberfliissige Information nicht doch andere sinnvolle Aufgaben hat.

3.8.2.8 Aufbau der DNS

Die DNS stellt eine Ansammlung von nukleotiden Basenpaaren dar. Die mensch-
liche DNS besteht zum Beispiel aus 2,8 Milliarden dieser Paare. Es gibt vier ver-
schiedene Basen, die in der DNS vorkommen und durch ihre Anfangsbuchstaben
reprasentiert werden: (A)denin, (C)ytosin, (G)uanin und (T)hymin.

Die DNS besteht aus zwei zu einer Doppel-Helix ineinander gedrehten Stringen
(siehe Abbildung 3.3.2.3). Der Begriff Basenpaar bezieht sich dabei auf zwei Ba-
sen, die durch eine Wasserstoffbriicke verbunden sind und in gegeniiberliegenden
Strangen liegen. Von 16 moéglichen Kombinationen der Basenpaare sind lediglich
die Bindungen von A-T und C-G (bzw. andersherum) stabil. Die Natur hat an
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Abbildung 6: Doppelhelix der DNS

dieser Stelle einen wirksamen Schutz gegen Reproduktionsfehler (Mutation) ein-
gebaut, da sich von Adenin auf einem der beiden Stringe automatisch auf das
komplementére Thymin auf dem anderen Strang schlieflen lédsst. Zur Reproduk-
tion wiére also auch nur einer der beiden Strénge ausreichend.

Ein Codon stellt eine Gruppe von 3 Basenpaaren (Triplett) dar, die eine
Aminoséure kodieren. Auch hier besteht ein Schutz vor Reproduktionsfehlern.
Die 64 moglichen Kodierungen eines Codons werden nur zu 20 verschiedenen
Aminos#uren iibersetzt. Somit wird eine Aminosdure durchschnittlich mit 3 ver-
schiedenen Kodierungen beschrieben. Zum Beispiel stehen die Kombinationen
CAG und CAA beide fiir die Aminosdure Glutamin.

Aminosduren sind Bestandteile von Proteinen, die lebenswichtige Aufgaben
in einem Organismus wahrnehmen. Proteine sind zum Beispiel fiir den Trans-
port von Sauerstoff in den Kérper und dessen Speicherung verantwortlich, leiten
Nervenimpulse an Nervenzellen weiter, {ibernehmen wesentliche Teile der Immu-
nabwehr und spielen auch bei der Reproduktion der DNS eine wichtige Rolle. Als
katalysatorisch wirkende Enzyme beschleunigen sie chemische Vorgéinge in den
Zellen. Wichtig sind Proteine bei der Expression des Genoms in den Phéanotyp.
Hierbei findet keine direkte Ubersetzung statt, sondern aus den Gensequenzen
der DNS werden zunédchst nur Proteine hergestellt. Diese steuern dann sowohl
den weiteren Ablauf der Genexpression, wie auch die Vorgénge, die zum Aufbau
des Genotyps fithren. Der Weg vom Geno- zum Phénotyp fiihrt dabei iiber so
viele Schritte, dass es schwierig ist, eine eindeutige Beziehung der Gene zum
Organismus herzustellen, sondern nur zu den Proteinen, die im Zusammenspiel
mit anderen Proteinen die einzelnen Aufgaben {ibernehmen.

3.3.3 Evolutionidre Algorithmen

FEvolutiondre Algorithmen ist der Sammelbegriff fiir eine ganze Klasse von Algo-
rithmen, die sich alle in unterschiedlicher Art und Weise am Vorbild der natiirli-
chen Evolution orientieren. Die wichtigsten, und im weiteren Verlauf naher
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erlduterten, Vertreter sind die Genetischen Algorithmen (GA), die Evolutionss-
trategien (ES) und die Genetische Programmierung (GP). Dem letzten Punkt
ist, aufgrund der Relevanz fiir diese Projektgruppe, das ganze folgende Kapitel
gewidmet.

Ein Blick in die Natur zeigt, dass die Evolution in der Lage ist, biologische
Meisterleistungen zu vollbringen. Der menschliche Organismus ist nur ein her-
ausragendes Beispiel dafiir. Allerdings wird immer noch dariiber diskutiert, ob
Evolution tatséchlich als ein Optimierer bezeichnet werden kann oder nicht.

Die Evolution als Vorbild fiir Optimierungs- und Adaptationsprozesse zu
wéhlen liegt nahe, sieht man sich die durch diesen Prozess hervorgebrachten Or-
ganismen an. Es sind hochkomplexe Systeme, die in der Lage sind, schwierige
Aufgaben zu bewiltigen, um ihre Systemintegritit zu erhalten und somit ihr
Uberleben in ihrer Umwelt — teilweise sogar unter wechselnden Bedinungen —
zu sichern. Fiir die Informatik und auch fiir andere Wissenschaften ist es von
Bedeutung, ob das Kopieren bzw. das Ubertragen der evolutioniren Idee auf den
Computer dabei helfen kann, Maschinen fiir den téglichen Einsatz zu optimieren
oder neue Ansitze fiir schwer l6sbare Probleme zu liefern. Evolutionére Algo-
rithmen zeigen, dass dies moglich sein kann. Basierend auf einfachen Methoden
wie Vererbung (Conservation) und Mutation (Innovation) — weisen Evolutionére
Algorithmen ein Potenzial zur Losung komplexer Fragestellungen auf. Diese Ver-
fahren sind in umgekehrter Richtung ebenso interessant fiir die Abstraktion der
natiirlichen Evolutionsvorginge und die Erforschung der allgemeinen Bedingun-
gen evolutiver Systeme durch Simulation.

Evolutiondre Algorithmen bedienen sich einer genetischen Reprdsentation.
Die zu lernende oder zu optimierende Information wird in einem Genom oder
Chromosom kodiert. Die Bezeichnung ist hier nicht einheitlich festgelegt und
steht lediglich fiir die Datenstruktur, die die Erbinformation enthélt. Ein solches
Genom kann man sich beispielsweise als eine Ansammlung von Bits, die in einer
fest zu definierenden Kodierung zu interpretieren und zu bewerten sind, vorstel-
len. Dieses Genom wird in jedem Evolutionsschritt interpretiert und beziiglich
seines Verhaltens in einer ,,Umwelt“ (meistens die zu lésende Aufgabe) bewertet.
Diese dadurch bestimmte Fitness legt die Uberlebens- und Reproduktionsfihig-
keit des Individuums fiir den néchsten Durchlauf der Evolutionsschleife fest.
Anhand der Fitnesswerte wird selektiert. Normalerweise arbeiten Evolutionire
Algorithmen mit Hilfe einer Population von méglichen Losungen (Beam Search),
wobei die Wahl der Populationsgrofle u.U. einen entscheidenden Faktor fiir den
Erfolg darstellt.

Die Anpassung der Individuen an die Umwelt erfolgt durch die Anwendung
genetischer Operatoren auf die Genome der Individuen. Die wichtigsten Opera-
toren sind Reproduktion, Mutation und Crossover'?. Diese Operatoren sorgen
fir die Vervielfiltigung und zufillige Verinderung der Genome. Wihrend Mu-
tationen dafiir sorgen sollen, andere — evtl. sogar weit entfernte — Stellen des
Suchraumes anzuspringen, soll mit Hilfe des Crossovers die Vererbung charak-

12 Entspricht dem Begriff der Rekombination aus der Genetik. In allen Evolutiondren Al-
gorithmen wird aber iiblicherweise durchgéngig von Crossover gesprochen.
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teristischer Merkmale erreicht werden. Hiermit sollen moglichst die Bestandteile
weitergereicht werden, die als Bausteine (Building Blocks) gemeinsam zu einer
besseren Losung fithren. Die Anwendung der genetischen Operatoren stellt eine
weitere Menge Parameter zur Verfiigung, die je nach Problemstellung entschei-
dend fiir den Erfolg des Algorithmus sind. Hohe Mutationsraten lassen den EA
beispielsweise einer blinden Suche dhnlich werden, wogegen eine zu geringe Mu-
tationsrate zu Stillstand oder einem ,Festhidngen“ in lokalen Optima fithren
kann. Deswegen benutzen einige Evolutiondre Algorithmen eine Anpassung der
Parameter, z. B. fiir die Mutation, an den Fortschritt der Losungssuche.

Der Erfolg Evolutiondrer Algorithmen ist stark abhéngig von der Wahl der
Parameter, der Kodierung und der Bewertungsfunktion. Eine einfache oder gar
auf die meisten Problemstellungen zu verallgemeinernde Vorgehensweise ist in
der Regel nicht moglich. Die theoretische Erforschung dieser Algorithmen steht
erst am Anfang'?. Einige praktische Probleme lassen sich auf allgemeine und be-
kannte theoretische Probleme abstrahieren, fiir die wiederum Vorgehensweisen
und Einstellungen bekannt sind. Oft aber ist viel Fingerspitzengefiihl, Erfah-
rung und Zeit zum Experimentieren erforderlich. Das heifit aber nicht, dass die
Anwendung Evolutiondrer Algorithmen grundsétzlich mit Nachteilen verbunden
wére. Zum einen sind viele Probleme bekannt, deren optimale Losung durch
die kombinatorische Explosion der Lésungswege auf herkomliche Weise nicht
zu berechnen wére und fiir welche ein EA gute Approximationen liefern kann.
Andererseits fithrt gerade die immer hiufigere Benutzung zu einem besseren
Verstidndnis und somit zu einer immer besseren Anwendbarkeit.

3.3.3.1 FEvolutionsstrategien

Im Fall der Evolutionsstrategien wird ein Individuum folgendermaflen definiert:

g’: (]375) = ((p17p27 cee 7pn)) (817827 .- '78n)) mit Pi, Si € R. (1)

Ein Individuum wird somit durch zwei gleichlange Vektoren p'und s repréasen-
tiert, wobei P die Objektparameter und s die Strategieparameter enthilt. Die
Objektparameter enthalten die eigentliche Kodierung des Problems. Sie kénnen
z.B. die gesuchten Werte fiir die optimale Beschaffenheit einer Uberschalldiise
oder einer Reglereinstellung eines Regelkreises sein. Aus diesem Umfeld der in-
genieurtechnischen Probleme stammen die ersten Ideen zu den Evolutionsstrate-
gien von Ingo Rechenberg und Hans-Paul Schwefel in den 60er und 70er Jahren
(siche u.a. [RECT3, SCHI5]).

Die Strategieparameter werden zur Steuerung des Evolutionsablaufes benétigt.
Eine Mutation ist die Addition eines zufillig normalverteilten Wertes um den Er-
wartungswert 0 und mit einer Standardabweichung s. Die Standardabweichung
zu jedem Objektparameter p; wird durch den jeweils zugehorigen Strategiepara-
meter s; bestimmt. Rekombinationen werden bei den Evolutionsstrategien nicht

13 Siehe u.a. den Sonderforschungsbereich 531, Design und Management komplexer techni-

scher Prozesse und System mit Methoden der Computational Intelligence, am Lehrstuhl
Systemanalyse, Universitéit Dortmund, http://sfbClLinformatik.uni-dortmund.de.
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so intensiv genutzt wie die Mutationen. Eine Rekombination ist eine Zusammen-
setzung eines neuen Vektors aus einem oder mehreren anderer Vektoren. Dazu
wird an jeder Position ¢ entweder ein gemittelter oder ein zufillig gewahlter Wert
der beteiligten Vektoren an dieser Position ermittelt.

Das allgemeine Ablaufschema einer Evolutionsstrategie ist:

1. Initialisiere die Population mit p Vektoren aus zufilligen Werten.

2. Wihle zufillig (gleichverteilt) A Individuen (grofer oder gleich der Popu-
lationsgroBe ).

3. Wende Rekombination und Mutation an.
4. Bewerte die Individuen.

5. Selektiere (aus den neuen oder aus allen Individuen) die A besten Indivi-
duen.

6. Wenn Abbruchkriterium nicht erfiillt, beginne wieder mit 2.

Die Evolutionsstrategie liasst sich anhand der Werte fiir die Zahl der Eltern
(1) und der zu erzeugenden Nachkommen (A) (wobei immer A > p gilt) und
dem gewihlten Selektionsschema charakterisieren. So werden bei einer (3 4 5)-
ES (Plus-Strategie) 5 Nachkommen aus 3 Eltern erzeugt und nach der Anwen-
dung der genetischen Operatoren die 3 besten Individuen aus allen 8 Individuen
selektiert. Dabei ist offensichtlich, dass der Selektionsdruck steigt, je mehr Nach-
kommen im Verhéltnis zu den Eltern erzeugt werden, also je kleiner der Quotient
& wird. Bei Komma-Strategien (also hier: (3,5)-ES) hingegen werden die Indivi-
duen der nichsten Generation nur aus den Nachkommen ermittelt.

Auf diesem Schema basierend lassen sich nun viele Verénderungen und Ver-
besserungen vorstellen. So ist es beispielsweise moglich, dass auch der Vektor
der Strategieparameter evolutiv verdndert wird (Ewvolution zweiter Ordnung),
um eine Anpassung der Schrittweiten im Suchraum zu erreichen. Ein anderer
Vorschlag ist die Metaevolution, bei der parallel mehrere Populationen evolviert
werden, die — von der Meta-Ebene aus betrachtet — wiederum wie Individuen
behandelt, also selektiert und versindert werden kénnen'?.

Wichtig fiir den Vergleich mit anderen Evolutiondren Algorithmen ist es
festzuhalten, dass

e ES nicht primér Wert auf eine genaue Aquivalenz zum biologischen Vorbild
legen.

e die Selektion der Individuen fiir die Anwendung von Crossover und Muta-
tion zufillig erfolgt.

e nach der Bewerung nur die besten iibernommen werden.

14 Parallelitdt wird aber nicht erst durch Metaevolution moglich. Auch ,normale“ ES, die
auf Populationen basieren, arbeiten bereits inhdrent parallel.
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3.83.8.2  Genetische Algorithmen

Genetische Algorithmen (GA) gehen auf John Holland zuriick, erste Arbeiten
zu diesem Thema sind Mitte der 70er Jahre parallel zu und unabhéngig von
den Evolutionsstrategien entstanden. In ihrer Struktur kénnen Genetische Algo-
rithmen als Grundlage der Genetischen Programmierung verstanden werden. Im
Gegensatz zu den Evolutionsstrategien sind die GAs ndher am Vorbild der Ge-
netik orientiert und dienten John Holland auch zunéchst als abstraktes Modell
biologischer Informationsverarbeitung.

Genetische Algorithmen kennzeichnen sich durch zwei entscheidende Merk-
male. Zum einen ist das Chromosom als Darstellungstyp auf einen bindren String
fester Lange fixiert und zum anderen wird als Vererbungsoperator das Crossover
sehr hdufig angewandt (im Normalfall entstehen etwa 95% aller Individuen einer
Population entweder durch Crossover oder einfaches Kopieren).

Der Standard-GA verwendet Chromosomen der Form

¥ = (r1,22,...,2y) € M" ={0,1}", (2)

also binédre Vektoren = aus der n-elementigen Grundmenge M. Die z; werden
auch als Gene bezeichnet, die Grundmenge M als Menge der Allele.

Die Festlegung auf eine bestimmte Lénge bzw. Anzahl der Bits des Chromo-
soms lasst erkennen, dass die Kodierung des Problems weniger intuitiv als bei
einer ES ist. Wihrend eine ES eine kompakte Kodierung in reellen Zahlen vor-
nimmt, ist die Kodierung bei GAs breiter. Jedes Bit oder eine Gruppe von Bits
spiegelt ein bestimmtes Merkmal der Losung wieder. Das Kodieren bzw. das Auf-
finden oder die Erstellung einer sinnvollen Kodierung ist eine der entscheidenen
Aufgaben beim Design eines GA.'®

Der kanonische GA lésst sich mit folgendem Ablauf darstellen:

1. Initialisiere die Population mit zufilligen Bin&rvektoren.

2. Interpretiere und bewerte die Individuen (Fitness)!°.

3. Selektiere Individuen zur Reproduktion und Verinderung.
4. Fiihre die genetischen Operatoren auf den Chromosomen aus.

5. Entscheide iiber die Zusammensetzung der néchsten Generation und fahre
mit Punkt 2 fort, bis das Abbruchkriterium erfiillt ist.

15 Dariiber hinaus sind auch andere diskrete Kodierungen denkbar. Beispielsweise schligt
Jacob in [JAC97] eine der Genetik noch nidher kommende dreiwertige Kodierung mit
polyploiden Chromosomensétzen vor.

16 Strenggenommen unterscheidet man bei GA zwischen Bewertung und Fitness. Die Bewer-
tung ist die Interpretation des Individuums (z. B. Funktionswert der zu optimierenden
Funktion), welche nicht notwendig mit dessen Fitness identisch sein muss (es kénnten
beispielsweise ,,Bestrafungen* fiir zu niedrige Ergebnisse erfolgen). Der Einfachheit hal-
ber gehen wir aber im Folgenden von einer Identitét der Begriffe aus.
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1-Punkt Crossover
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Crossover-Punkt

Abbildung 7: Crossover

Der Ablauf eines GA unterscheidet sich von dem der ES vor allen Dingen in der
Selektion. Wihrend bei einer ES per Zufall entschieden wird, welche Individuen
reproduziert und veréndert werden, werden dazu in einem GA nur Individuen mit
einer entsprechenden Fitness verwendet. Das bedeutet z. B. bei einer fitnesspro-
portionalen Selektion eine Auswahlwahrscheinlichkeit, die in Abhéingigkeit zur
ermittelten Fitness steht. Dabei wird das sogenannte Roulette- Prinzip angewen-
det: Anschaulich teilt man jedem Individuum der vorhandenen Population ein
Tortenstiick auf einer Scheibe zu. Die Gréfle des Tortenstiicks féllt proportional
zum Fitnesswert des Individuums aus. Danach wird die Scheibe gedreht, das
Individuum ausgewéhlt, auf das die Kugel fillt, und in die néchste Populati-
on iibernommen. Dariiberhinaus sind natiirlich viele Verbesserungen oder auch
ganz andere Selektionsmoglichkeiten denkbar.

Anschlielend werden auf Individuen der neuen Population Crossover und
Mutation angewendet. Das Ein-Punkt-Crossover ist schematisch in Abbildung 7
dargestellt.

Bezogen auf eine zufillig gewéhlte Position werden einfach die Teilketten
nach dieser Postion ausgetauscht, sodass zwei neue Individuen entstehen. Dieses
Vorgehen ldsst sich auf 2 bis n-Punkt-Crossover erweitern, indem immer abwech-
selnd zwischen zwei zuféllig ermittelten Positionen getauscht wird oder nicht.

Bei der Mutation wird lediglich an jeder Position des Chromosoms zufillig
entschieden, ob das Bit invertiert wird oder nicht.

Wurden diese Operatoren angewendet, muss noch entschieden werden, wie-
viele davon die neue Generation fiir den néchsten Durchlauf der Evolutionsschlei-
fe bilden. Im Generational GA bilden entweder alle verinderten Nachkommen
oder aber ein grofler Teil davon die Population fiir den néchsten Durchlauf. Da
die Populationsgrofie konstant bleibt, kénnen z.B. die besten Individuen der
Elterngeneration in die neue Generation iibernommen werden. So ist auch fiir
den Erhalt guter Losungen gesorgt. Im entgegengesetzen Fall — dem Steady-State
GA — kann von einem Generationenbegriff kaum mehr gesprochen werden. Nur
eine sehr geringe Zahl oder auch nur 1 Individuum werden reproduziert und
verdndert. Dieses ersetzt anschliessend das schlechteste Individuum der Eltern-
generation.

Auch bei den GA werden viele Variationen und Verbesserungsvorschldge dis-
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kutiert'!”. Es gilt aber hier ebenso, dass noch keine einheitliche Theorie {iber
die Anwendbarkeit und die Erfolgswahrscheinlichkeit Genetischer Algorithmen
existiert. Eine Moglichkeit dazu sind das von John Holland entwickelte Schema-
Theorem [HOL75] und Dave Goldbergs Building-Block-Hypothese (]GOL89]).
Building Blocks kann man sich als Bausteine vorstellen. So wie ein Kind einen
Turm aus einzelnen Bausteinen zusammensetzt, stellt man sich vor, besteht auch
eine gute Losung eines GA aus kleineren funktionellen Einheiten. Um diese These
zu erhérten, muss gezeigt werden, wie solche Blocke aussehen, und unter welchen
Bedingungen sie sich am besten durchsetzen kénnen. Dazu dient das Schema-
Theorem. Beides wird in den folgenden Abschnitten kurz vorgestellt und dient
bei den Betrachtungen zur Genetischen Programmierung als Ausgangspunkt.

3.3.3.3 Schemata

Fiir Schemata wird die Grundmenge M um das Variablensymbol # (,don’t
care“) erweitert. Es kann die Werte 0 oder 1 annehmen. Ein Schema ist somit
ein Vektor Z, fiir den gilt:

Z=(z1,22,...,2,) € M" ={0,1,#}". (3)

Beispielsweise ist h = (1,0, #, #, 1,0) ein Schema der Linge n = 6. Mathe-
matisch betrachtet definiert es einen Unterraum des M. Allgemein definiert ein
Schema der Linge n jeweils einen Unterraum'® des M™.

Ein Chromosom Z enthélt keine Variablensymbole und wird als Instanz ei-
nes Schemas bezeichnet. Da es fiir den M"™ genau 3" Schemata gibt, stellt je-
des Chromosom (z1,...,%,) eine Instanz von 2" Schemata dar und liegt damit
gleichzeitig in 2" Unterrdumen des M". Eine Population von p Chromosomen
reprasentiert daher zwischen 2" und p * 2" Schemata. Goldberg argumentiert
darauf aufbauend, dass bei einer solchen Population niherungsweise p3* (O(p?))
Schemata indirekt verarbeitet werden.'” Dies dient den GA-Theoretikern zur Be-
griindung der Suchméchtigkeit der Genetischen Algorithmen. Es findet nicht nur
eine direkte Suche im Losungsraum statt, sondern gleichzeitig auch eine indirek-
te, die parallel die Giite von O(p?) Unterrdumen iiberpriift. Goldberg bezeichnet
dies als impliziten Parallelismus.

3.8.8.4 Schema-Theorem

In Bezug auf Populationen von Individuen, die einem Evolutionsprozess unterlie-
gen und der Optimierung dienen, stellt sich die Frage, wie die Uberlebenschan-
cen von Funktionsblocken — aus denen die Individuen bestehen — beschrieben
werden konnen. Ist sichergestellt, dass gewonnene Informationen nicht wieder

17 So sind z. B. weitere aus der Genetik entlehnte Operatoren, wie Inversion, Deletion etc.,
vorstellbar (Siehe [JAC9T]).

18 Anschaulicher und unter Verlust der Exaktheit verwendet man stattdessen oft den Be-
griff der Hyperebene.

19 Fiir die genaue Herleitung der Abschitzung siehe [GOL89].
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zerstort werden? Welche Eigenschaften haben gute Funktionsblécke? Durch die
Beschreibung von Funktionsblocken als Schemata lassen sich nun quantitative
Abschitzungen formulieren, deren grundsétzliche Idee hier vorgestellt werden
soll. Fiir eine genaue Herleitung siehe vor allem [GOL89].

Das Schema-Theorem in seiner formalen Definition lautet:

m(h,t+ 1) > m(h,t) * ff(i)l * (1 — Pe * % — D * o(h)) (4)

mit

m(h,t) Instanzen eines Schemas h in einer Population zum Zeitpunkt ¢.

f(h): Durchschnittliche Fitness aller Instanzen von h zur Zeit t.

fmittel:  Durchschnittliche Fitness der gesamten Population zur Zeit ¢.

De, Pm:  Wahrscheinlichkeit eines Crossovers oder einer Mutation, bezogen
auf ein Chromosom.

o(h): Ordnung eines Schemas h: Anzahl der Positionen, die nicht das
Variablensymbol # enthalten.
L(h): Definierende Linge eines Schemas h: Abstand zwischen der ersten

und letzten von # verschiedenen Position. Der Abstand ist 0, bei
weniger als zwei Positionen ungleich #.
n Absolute Lange des Schemas.

Diese Formel macht eine Aussage iiber die Anzahl der Instanzen eines Sche-
mas im néchsten Zeitschritt ¢ + 1: Diese Anzahl hingt proportional ab vom
Selektionsoperator % abziiglich der Wirkungen des Crossovers p, * % und
der Mutation pm*o(hs. Der negative Einfluss von Crossover und Mutation héngt
dabei auch noch von den Eigenschaften der Schemata beziiglich ihrer definieren-
den Linge und Ordnung ab. So wirkt beispielsweise der Crossover-Operator um

so weniger destruktiv, je geringer die relative Lénge % ist.
Qualitativ formuliert driickt diese Formel die Vermutung aus, dass Schemata

mit
e {iberdurchschnittlicher Fitness

e kurzer definierender Lange

e und niedriger Ordnung

in den Folgegenerationen gesteigerte Chancen haben, sich zu reproduzieren,
bzw. bei iiberdurchschnittlich hohe Fitness sogar exponentiell hiufiger zum Zuge
kommen. Ein GA, so die Vermutung der Theoretiker, gibt somit den in diesem
Sinne besseren Schemata eine hohere Chance zu iiberleben. Wenn dies tatséchlich
der Fall ist, hat das auch Konsequenzen fiir die Uberlebensfihigkeit von Instan-
zen der Schemata — also den eigentlichen Individuen — und fithrt zur Building-
Block-Hypothese.
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3.8.8.5 Building-Block-Hypothese

FEine indirekte Schlussfolgerung aus dem Schema-Theorem besagt, dass es sinn-
voll ist, inhaltlich zusammengehorende Informationen nicht getrennt auf dem
Chromosom abzulegen, sondern in kompakten Segmenten zu kodieren. Solche
zusammengehorenden Blocke kénnen als Building Blocks zum Zusammensetzen
groflerer Blocke dienen. So werden aus guten (Teil-) Losungen wie in einem
Spielzeugbaukasten immer bessere Losungen konstruiert.

Diese Building-Block-Hypothese legt eine automatische Verbesserung der In-
dividuen, sobald nur geniigend sinnvolle Blocke existieren, nahe. An dieser Stelle
ist zu bemerken, dass das Schema-Theorem und die Building-Block-Hypothese
zu den umstrittensten Fragen der Evolutionary-Computation-Forschung (EC)
zahlt. Es ist weder erwiesen, dass die durch Formel (4) ausgedriickte Vermu-
tung stimmt, noch, wie ein in diesem Sinne ,gutes* Individuum mathematisch
exakt zu definieren ist. Letzteres wéire fiir einen praktischen Nutzen in der Kon-
struktion von Optimierungsverfahren mit Hilfe von GA’s erforderlich. Es geht
nicht aus dem Schema-Theorem hervor, wie ,,fit“ und wie ,,kurz“ ein Individu-
um sein muss, um vom Selektionsprozess bevorzugt zu werden, gesetzt den Fall,
die grundlegende Vermutung stimmt. Das Schema-Theorem ist also nicht kon-
struktiv, sondern beschreibt in mathematischer Formulierung eine Vermutung,
warum Optimierungsvorgénge mit Genetischen Algorithmen iiberhaupt funktio-

nieren. 2"

3.4 Genetisches Programmieren

Genetisches Programmieren ist die Ubertragung des allgemeinen Vorgehens der
Evolutiondren Algorithmen auf die Verkniipfung von Symbolen zu einem Pro-
gramm. Seit der Entwicklung der ersten Computer gibt es Uberlegungen dazu,
wie man die Aufgabe des Programmierens dem Computer selbst iiberlassen kann.
Programmieren ist im Allgemeinen nicht trivial und es wird noch viel Zeit ver-
gehen, bis ein Computer sich selbstdndig auf vollig neue Problemsituationen
einstellen kann. Noch ist Programmierung reine Handarbeit, auch wenn etliche
Programm-Assistenten einem Programmierer in verschiedenen Entwicklungsum-
gebungen sicherlich schon einiges an Arbeit abnehmen. Allerdings hat dieses
Vorgehen wenig mit Genetischer Programmierung zu tun. Dabei wird lediglich
mit zuvor angefertigten Schablonen ein bekanntes, parametrisierbares Vorgehen
(zum Beispiel Datenbank-Anbindung oder GuI-Erstellung) unterstiitzt.

Die folgenden Abschnitte (3.4.1-3.4.4) stellen das Genetische Programmie-
ren als einen evolutionéren Algorithmus — so wie diese im letzten Kapitel dar-
gestellt wurden — vor. Die letzten Abschnitte dieses Kapitels (3.4.5-3.4.7) gehen
dann genauer auf spezielle Probleme ein, die sich bei GP stellen, und zeigen
Verbesserungs- und Verdnderungsmoglichkeiten auf.

20 Neuere Untersuchungen weisen sogar auf einen Fehler im Schema-Theorem hin (siehe
[MEN9T]).
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Abbildung 8: Baumstrukturen

3.4.1 Reprisentation

Im Genetischen Programmieren werden drei Reprisentationsmoglichkeiten mitt-
lerweile am haufigsten benutzt: Programme werden als Baum, Graph oder in
linearer Form représentiert. Dabei wird sehr oft die von Koza in [K0z92] vor-
gestellte Baumstruktur verwendet. Natiirlich sind aber auch hier wieder Vermi-
schungen dieser Strukturen oder ganz neue Vorschldage moglich.

Im Gegensatz zu Genetischen Algorithmen ist die Lénge eines GP-Genoms
nicht festgelegt, sondern variabel. Dadurch ist es dem Genom moéglich, sich der
Komplexitit des Problems anzupassen. Andererseits steigt dadurch die Gefahr
der Entstehung ,,unsinnigen“ oder iiberfliisssigen Kodes. Dennoch ist der Fle-
xibilitdtsgewinn gegeniiber Genetischen Algorithmen ein wichtiger Vorteil. Das
Ziel bei GP ist die Erkundung des Suchraums der moglichen Programme, die ein
bestimmtes Problem 16sen kénnen, und nicht der Suchraum der richtigen Para-
meter einer Funktion oder Aufgabenstellung. Deswegen wire es ungiinstig, die
Programmgrofie von vorneherein zu fixieren.

Das Genom als Grundlage des Phinoms kann dabei verschiedene Methoden
und Operationen enthalten, wie zum Beispiel arithmetische Funktionen (4, *),
mathematische Funktionen (sin, exp), boolsche Funktionen (AND, OR), Fallun-
terscheidungen (IF, SWITCH), Schleifen (FOR, WHILE)?! und andere anwendungs-
spezifische Funktionen. Ebenso lassen sich Terminalzeichen kodieren, also Varia-
blen oder Konstanten. In den folgendenen Abschnitten wird die Menge F' als die
Menge aller erlaubten Funktionen und die Menge 7' als die Menge aller erlaubten
Terminale angesehen. Die Reihenfolge der Abarbeitung der zufillig zusammen-
gesetzen Befehle wird durch die gewéahlte Struktur determiniert.

3.4.1.1 Baumbasierte Genetische Programmierung

Als Evolutiondrer Algorithmus sucht auch die Genetische Programmierung par-
allel mit einer Population nach moglichen Programmen. Initialisiert wird ein
Anfangsprogramm zufillig. Dabei stellt sich bei diesem Ansatz jedes Programm

21 Schleifen werden bei der Genetischen Programmierung nur selten verwendet, da sie be-
stimmten Nebenbedingungen geniigen miissen, um nicht zu Endlosschleifen zu werden.
Eine Moglichkeit der Verwendung von Schleifen zeigen wir fiir unser Schachproblem in
7.
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als ein Baum dar, der in der Wurzel ein Element der Menge F' hat. Dadurch
wird ermoglicht, dass Programme hierarchisch aufgebaut sind, und sich dyna-
misch weiterentwickeln konnen. Befindet man sich in einem Knoten, der mit
einer Funktion f; beschriftet ist, so gehen z(f;) Kanten von diesem Knoten aus,
wobei z eine Funktion ist, die die Anzahl der Parameter der Funktion spezi-
fiziert. Wird ein Knoten mit einem Element ¢; aus T beschriftet, so stellt er
sich als Blatt dar und somit ein vorldufiges Ende der jeweiligen iibergeordneten
Funktion. Die Individuen der Initial-Population kénnen auf verschiedene Arten
erzeugt werden. Die Full-Methode erzeugt ausgewogene Baume, bei denen alle
Bldtter den gleichen Abstand zur Wurzel aufweisen. Die Grow-Methode erlaubt
hingegen auch Blédtter mit einer geringeren Tiefe als die vorgegebene maxima-
le Tiefe. Verfahren, die die beiden genannten Methoden kombinieren, werden
héufig verwendet. Dabei werden Bidume mit verschiedenen Hohen erzeugt, die
durch die Full- und die Grow-Methode erstellt werden. Um die Diversitdt nicht
schon im Ausganspunkt zu beeintrichtigen, wird bei vielen Ansédtzen der Ge-
netischen Programmierung darauf geachtet, dass keine Duplikate vorkommen,
die besonders bei kleinen Ausgangsbidumen oder kleinen Mengen 7' und F mit
wenigen Elementen geh#uft auftreten. Genauso sollte darauf geachtet werden,
dass alle Initial-Individuen einen moglichst dhnlichen Fitness-Wert aufweisen, da
ansonsten die besseren Individuen bereits nach wenigen Generationen dominie-
ren und somit die Divergenz der Population senken. Allerdings kénnen wenige
Ausreifler oftmals zu sehr guten Ergebnissen fiihren.

3.4.1.2  Lineare Genetische Programmierung

Diese Art der Darstellung stellt Programme in Form einer linearen Sequenz dar.
Sie wird hiufig verwendet, wenn man auf Programmiersprachen wie LISP?? ver-
zichten mochte. Anstelle dessen wird zum Beispiel — auch aus Effiziezgriinden —
C(+4+) verwendet. Im Gegensatz zur Baum-Darstellung werden die Genetischen-
Operationen gleichmiBig auf allen Abschnitten des Programms ausgefiihrt.??

3.4.1.83 Graphbasierte Genetische Programmierung

Es gibt verschiedene Arten der Graphbasierten Genetischen Programmierung,
von denen hier nur das PADO-System ([TV95]) erldautert wird, das von Teller und
Veloso entwickelt wurde.

PADO benutzt einen gerichteten Graphen, der aus N Knoten besteht, von
denen jeder einzelne N ausgehende Kanten besitzen darf. Jeder Knoten besteht
aus einem Aktions- und einem Verzweigungs-Teil. Die Knoten kénnen auch ver-
schiedene, spezielle Aufgaben {ibernehmen:

22 LISP ist die Standardsprache bei der Verwendung der Baum-Darstellung, da sie dieses
Konzept einfach unterstiitzt.

23 Zumindest bei vollstindigen Bdumen finden sich 50% alle Knoten auf der untersten
Ebene und werden somit statistisch am héufigsten bei der Verwendung der Genetischen-
Operatoren selektiert. Anschaulich ist klar, dass diese Operationen nur geringe Auswir-
kungen auf das Programm haben. Bei der linearen Programmierung werden hingegen
,wichtige“ und ,,unwichtige“ Abschnitte gleichermaflen ausgewé&hlt.
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1. Start-Knoten
2. End-Knoten
3. Knoten, der ein Unterprogramm aufruft

4. Knoten, der ein Unterprogramm einer Bibliothek aufruft

Dabei stehen die Unterprogramme einer Bibliothek allen Knoten zur Ver-
figung, wihrend ,normale“ Unterprogramme nur dem aufrufenden Knoten zu-
zuordnen sind. Die spezielle Darstellung erlaubt es (im Gegensatz zur Baum-
Darstellung), auf einfache Art Schleifen zu implementieren. Auf der anderen
Seite ist es relativ kompliziert, Crossover und andere Operatoren zu realisieren.

3.4.2 Fitness

Die Fitness eines Individuums ist das Maf}, das bestimmt, wie gut das Individu-
um die gestellte Aufgabe gelernt hat, also z. B. anhand einer gegebenen Eingabe
eine korrekte Ausgabe vorherzusagen. Der Fitnesswert eines Individuums ent-
scheidet iiber dessen ,,Uberleben“. Eine hohere Fitness erhoht gleichzeitig auch
die Chance, in der néchsten Generation aufzutauchen. Fitnessfunktionen kénnen
in verschiedenen Formen auftreten, die im Folgenden vorgestellt werden.

Die Raw Fitness lésst sich aus dem jeweiligen Problem herleiten. Betrachtet
man das sogenannte Ant Problem, bei dem eine Ameise auf einem Feld nach
Futterstiicken suchen soll, so ldsst sich die Raw Fitness als Anzahl der gefunde-
nen Futterstiicke interpretieren. Die Raw Fitness wird anhand von Fitness Cases
bestimmt, die im eben genannten Beispiel aus der Menge des gefundenen Fut-
ters bestehen, zusétzlich aber zum Beispiel auch die dafiir zuriickgelegte Strecke
umfassen konnen. Dabei sollten die gewédhlten Fitness Cases natiirlich représen-
tativ sein, um als Bewertung herangezogen werden zu konnen. Die Raw Fitness
wird oft als Abweichung von einem optimalen Ergebnis angegeben, die sich als
Summe iiber alle Fitness Cases bildet oder als Abstandsmafl mittels der Qua-
dratwurzel bestimmt wird. Je nach Definition kann die Raw Fitness entweder
als kleiner oder als grofler Wert besser sein.

Ne

r(i,t) = S, 5) — C(j) (5)

j=1

Dabei bezeichnet r(i,t) die i-te Rawfitness, sofern es mehrere gibt, in der
t-ten Generation. N, ist die Anzahl der betrachteten Fitnesscases. S ist die Be-
wertungsfunktion des Individuums und C gibt die tatséchliche Fitness an. Die
standardisierte Fitness definiert die Raw Fitness so, dass immer ein kleinerer
Wert ein besseres Individuum ausmacht. Dadurch ergeben sich zwei Falle:

s(i,t) = r(1,t), falls kleinere Werte der Raw Fitness besser sind.
s(i,t) = Tmag — 7(3,t), falls groBere Werte der Raw Fitness besser sind.
rmaz Stellt dabei die maximale Rawfitness eines Individuums dar. Das fiihrt
allerdings dazu, dass gute Individuen eine Fitness erhalten, die immer n&her
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an Null herankommt. Dadurch bedingt sind verschiedene gute Individuen kaum
noch zu unterscheiden.

Die Adjusted Fitness umgeht dieses Problem, indem die standardisierte Fit-
ness auf einen Wert zwischen 0 und 1 abgebildet wird, wobei ein Wert von 1 die
beste Fitness angibt.

1
a(t,t) = ———— 6
(6t) = T ) (6)
Fiir eine proportionale Selektion von Individuen miissen alle Werte der Ad-
justed Fitness Werte einer Population mittels der normalisierten Fitness bear-
beitet werden. Dabei wird die Adjusted Fitness des betrachteten Individuums
durch die Summe aller Adjusted Fitness Werte geteilt.

_ a(i,t)
Yl a(k,t)

M gibt die Anzahl der Fitnesstypen an. Neben der soeben beschriebenen
Fitness-Bewertung, die unter anderem die Korrektheit einer Losung wiederspie-
gelt, ldsst sich auch die Effizienz eines erstellten Programms in die Fitness mit-
einbeziehen.

n(i,t) (7)

3.4.3 Selektionsmechanismen

Nachdem die Fitness-Bewertung der Individuen erfolgt ist, muss entschieden
werden, ob und in welcher Form diese weiterverwendet werden. Dieses Vorge-
hen wird Selektion genannt. Es gibt verschiedene Arten der Selektion, die im
Folgenden vorgestellt werden.

Die fitnessproportionale Selektion wurde bereits bei den Genetischen Algo-
rithmen anhand des Roulette-Prinzips erldutert. Die Wahrscheinlichkeit p;, dass
ein Individuum ¢ in die néchste Generation iibernommen wird, ist dabei durch

b i
' Zj fi

gegeben, wobei f; die Fitness eines Individuums ¢ darstellt.

Truncation bzw. (u, \)-Selektion?* bezeichnet ein Vorgehen, bei dem p El-
tern A Kinder erzeugen, von denen wiederum die p besten ausgewéhlt werden,
die in die néichste Generation gelangen, die Eltern selbst werden dabei verwor-
fen. Bei der (u + A)-Selektion haben auch die Eltern die Moglichkeit, in die
Folgegeneration iibernommen zu werden.

Die Ranking-Selektion basiert auf der Reihenfolge der Fitness-Werte der In-
dividuen. Die Selektions-Wahrscheinlichkeit wird dabei durch eine Funktion in

(8)

24 Hier wird die Terminologie der Selektionsmechanismen bei den Evolutionsstrategien ver-
wendet (siehe auch Abschnitt 3.3.3.1).
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Abhéngigkeit der Position innerhalb der Reihenfolge bestimmt. Lineares Ran-
king wird durch eine lineare Funktion ermdoglicht:

pi = %[p_ +(p* — p‘)]i,ill]- (9)

Dabei steht % fiir die Wahrscheinlichkeit, dass das ,,schlechteste“ (gemessen

am Fitness-Wert) Individuum und % fiir die Wahrscheinlichkeit, dass das ,,bes-
te“ Individuum selektiert wird. Fiir exponentielles Ranking wird die Funktion

c—1 y
pi= N—¢ -1;0<e<1 (10)

benutzt.

Die Tournament-Selektion arbeitet nicht auf der gesamten Population, son-
dern nur auf einer kleinen Anzahl von Individuen. Diese Individuen treten in
einem Turnier gegeneinander an. Dabei werden die schlechteren Individuen er-
setzt. Bei einer Grofle von zwei wird das schlechte Individuum durch eine Muta-
tion des besseren ersetzt. Der Vorteil dieser Selektionsmethode liegt darin, dass
sie parallel ausgefiihrt werden kann und somit sehr schnell ist.

3.4.4 Der Standard-GP-Algorithmus
3.4.4.1 Vorbereitung

Um einen Algorithmus zu implementieren, miissen folgende Schritte zuvor durch-
dacht werden:

1. Definition der Menge aller Terminalzeichen.
2. Definition der Menge aller erlaubten Funktionen.
3. Definition der Fitness-Funktion.

4. Festlegung von Angaben wie Populations-Grofie, Maximale Grofle der Indi-
viduen, Crossover-Wahrscheinlichkeit, Selektions-Methode und Abbruch-
kriterium.

Danach kann mit der Implemetierung des eigentlichen Algorithmus begonnen
werden.

3.4.4.2  Generationenbasierter Algorithmus

Dieser Algorithmus kann als Standard-Algorithmus betrachtet werden. Es wer-
den klar voneinander getrennte Generationen betrachtet. Jede Generation um-
fasst eine Population von Indivduen (Programmen), wobei eine neue Generation
aus der bestehenden generiert wird und diese dann ersetzt. Das Vorgehen dabei
wird folgend beschrieben:
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. Initialisierung der ersten Population.

Bewertung aller Individuen mittels der Fitness-Funktion.

Solange die neue Population nicht vollstéindig ist, werden die Schritte 4—6
wiederholt.

Selektion eines oder mehrerer Individuen mittels des Selektions-Algorith-
mus.

. Ausfithrung der Genetischen Operatoren auf die selektierten Individuen.

Die so generierten Individuen in die neue Population einfiigen.

Wenn das Abbruchkriterium nicht erreicht ist, wiederhole die Schritte 3—7
mit der neuen Population.

Ausgabe des besten Individuums.

3.4.4.83 Steady-State-Algorithmus

Der Steady-State-Algorithmus wird auch Tournament-Algorithmus genannt und
arbeitet mit der Tournament-Selektion. Es gibt keine Generationen, stattdes-
sen werden die Individuen sténdig verdndert und in die vorhandene Population
eingefiigt.

1.

2.

8.

Initialisierung der ersten Population.
Auswahl einer Menge von Individuen des "Wettkampfes’.
Berechnung der Fitness-Werte der Individuen.

Selektion der ,,Gewinner®.

. Anwendung der Operatoren auf die Gewinner.

Ersetzen der Verlierer durch die verdnderten Gewinner aus 5.

Sofern das Abbruchkriterium noch nicht erfiillt ist, wiederhole die Schritte
2-17.

Ausgabe des bestene Individuums.

Ein zusammenfassender Uberblick findet sich in Abbildung 9 auf der niichsten

Seite.
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Abbildung 9: Flussdiagramm eines GP-Algorithmus’
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3.4.5 Crossover genauer betrachtet

Ein vertiefender Einblick in das Genetische Programmieren (GP) geht der Frage
nach, was wéhrend des Evolutionsvorganges eigentlich geschieht. Es ist ja nicht
von vornherein klar, warum und unter welchen Bedingungen GP dazu in der
Lage ist, Programme zu produzieren, die die ihnen gestellten Aufgaben lésen
konnen. Dabei spielen der Crossover-Operator und die wahrend eines GP-Laufes
entstehenden Introns eine zentrale Rolle. Die Funktionalitdt der Gp-Individuen
héngt entscheidend davon ab, wie sie wahrend der kiinstlichen Evolution weiter-
verarbeitet werden, und welche Seiteneffekte die genetischen Operatoren haben.
Langfristige Verbesserungen der Fitness sind nur méglich, wenn gute Programme
nicht durch die Anwendungen von Crossover und Mutation zerstért werden.

Wiéhrend bei Introns — in einem GP-Lauf entstehende wirkungslose Befeh-
le — untersucht wird, weshalb sie tiberhaupt entstehen und wie sie am besten
zu vermeiden sind, ist der Crossover-Operator eine der treibenden Kréfte in
einer kiinstlichen Evolution mit GP. Zu erkennen ist das z. B. an den sog. Koza-
Tableaus, einer tabellenférmigen Darstellung aller wichtigen Parameter fiir einen
GP-Lauf, in denen hiufig die Crossover-Wahrscheinlichkeit auf 90%, die Mutati-
onswahrscheinlichkeit hingegen auf 5% festgelegt wird. Eine Begriindung hierfiir
liegt in der Analogie zum biologischen Vorbild: Die Natur investiert einen be-
merkenswerten Aufwand in den Vorgang der Rekombination.

Die qualitative Vorstellung der Wirkungsweise des Crossovers fiihrt zu der
Vermutung, dass bessere Losungen im Suchprozess eher durch das Zusam-
menfiigen bisheriger guter Losungen (building blocks) entstehen, und nicht ledig-
lich durch kleine Verdnderungen im Genom. Diese Sichtweise gilt es nun, theo-
retisch zu untermauern.?® Es stellt sich die Frage, ob das Crossover tatsichlich
besser und anders arbeitet als die Mutation, oder ob es sich lediglich um eine
Makromutation handelt. Banzhaf et. al. [BNKF98] vermuten: ,,GP works faster
than systems just based on mutations [ ... |, because good building blocks get
combined into ever larger and better building blocks to form better individuals.*
Daraus lassen sich dann Schlussfolgerungen fiir die Verbesserung des Crossovers
ziehen. Um festzustellen, wie der Crossover-Operator arbeitet, greift man auf
theoretische Arbeiten im GA-Bereich zuriick und versucht, diese auf GP anzu-
wenden.

Die theoretische Untersuchung des Verhaltens von GP gestaltet sich relativ
schwierig. Ziel ist es, eine quantitive Vorstellung davon zu bekommen, wie erfolg-
reiche Programme aussehen und entstehen, und welchen Einfluss die genetischen
Operatoren auf diesen Prozess nehmen. Die auf Zufallsmechanismen basierende
Arbeitsweise der Operatoren ermdoglicht eine breitgestreute Suche im Losungs-
raum. Im Gegensatz z.B. zu einfachen Hill-Climbing-Verfahren zeichnet sich
GP dadurch aus, an die unterschiedlichsten Stellen des Suchraumes springen zu
konnen, ohne nur einem Pfad zu einer (sub-)optimalen Losung zu folgen. Gerade
dadurch aber werden quantitative Abschitzungen des Verhaltens erschwert.

Desweiteren handelt es sich bei GP um ein Paradigma, das Kombinationen

25 Ein Beweis fiir die Wirksamkeit des Crossovers findet sich in einer theoretischen Unter-
suchung von Jansen und Wegener in [Jw98].
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von Befehlen zu einem Programm zusammenfiigt. Gesucht ist somit ein komple-
xer Losungsvektor in einem sehr grossen Suchraum. Zu dieser kombinatorischen
Komplexitit kommt noch die Unterschiedlichkeit der Auswirkung der Opera-
toren zu verschiedenen Zeitpunkten des Evolutionslaufes. Um nicht in einem
lokalen Optimum steckenzubleiben, sind grofle Verédnderungen wiinschenswert.
Die Verbesserung einzelner guter Programme erfordert dagegen ein eher klein-
schrittiges Suchen, damit die gefundene Néherung nicht wieder zerstort wird.

Deshalb findet die Anwendung der aus der Theorie der Genetischen Algorith-
men (GA) bekannten Abschétzungen fiir die Charakteristika erfolgreicher Pro-
grammindividuen nur begrenzt statt und fithrt nur zu Vermutungen. In Kom-
bination mit empirischen Untersuchungen der Ergebnisse von Evolutionsldufen
lassen sich zwar keine endgiiltigen Antworten auf die anfangs gestellten Fra-
gen finden, aber Hinweise auf Verbesserungsmoglichkeiten der Operatoren. Ver-
mutungen aufgrund theoretischer Annahmen konnen somit durch Experimente
evident gemacht oder verworfen werden. Verbesserungen lassen sich dann dort
anbringen, wo das Verhalten der Operatoren aus dieser Kombination von theo-
retischer Vorhersage und experimenteller Uberpriifung klarer geworden ist.

Auch die Untersuchung zu Entstehung und Umgang mit Introns steht in
unmittelbarem Zusammenhang zur Betrachtung der Theorie der Genetischen
Algorithmen und der Funktionsweise des Crossovers.

Nach der genaueren Betrachtung von Crossover in diesem Abschnitt und In-
trons im folgenden Abschnitt 3.4.6 folgt eine Zusammenfassung von Variationen
und Verbesserungsmdoglichkeiten von GP in Abschnitt 3.4.7. Diese stichwortartige
Zusammenstellung soll als Anregung dienen und Einblick in aktuelle Forschungs-
fragen geben.

Eine gute Ubersicht iiber alle bisher erwihnten Punkte findet sich in [BNKF9S].
Dort finden sich nicht nur die Ansétze von John Koza, einem der Begriinder die-
ses Gebietes, sondern auch Vergleiche mit anderen Arbeiten. Legt man Wert auf
detaillierte Beispiele und ausfiihrliche Erkldrungen zu Koza’s Ansétzen, so sind
seine Biicher ([K0z92, K0z94, KABK97]) die geeignete Wahl. Einblicke in die ver-
schiedenen Moglichkeiten, GP zu verdndern und zu verbessern, geben vor allen
Dingen aktuelle Vertffentlichungen aus Tagungen und Zeitschriften. Hinweise
finden sich in diesem Text an den entsprechenden Stellen.

3.4.5.1 Ubertragung des Schema-Theorems

Trotz seiner Strittigkeit bildet das Schema-Theorem einen guten Ausgangspunkt
fiir eine mathematisch basierte Untersuchung von GP. Die Variabilitéit der Grofle
des Genoms und die Moglichkeit des genetischen Materials, beliebig in diesem
Genom zu wandern, erschweren allerdings eine theoretische Untersuchung. Es
gibt unterschiedliche Ansétze, das Schema-Theorem fiir GP und insbesondere
den Crossover-Operator nutzbar zu machen. Das Ziel ist es, zu verifizieren, ob
die von dieser Theorie vorhergesagten Strukturen entstehen und das Verhalten
yguter® Programme begriinden. Ein verniinftiges Verhalten wére demnach in
einer Struktur aus kleinen und ,fitten“ Building Blocks begriindet.

Nach einer informalen Beschreibung von Koza (in [K0z92]), in der eine Uber-
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einstimmung der Funktionsweise des Crossover in GP mit den Aussagen des
Schema-Theorems argumentativ begriindet wird, gab es einige Arbeiten, die die-
sen Nachweis formal zu fithren versuchten. Als Beispiel sei hier die Abschitzung
von O’Reilly (aus [0094, 0095]) genannt:

E[m(h,t+1)] > m(h,t) * S * (1 — pePy(H, t)) (11)

mittel
mit

E[m(h,t+1)] Erwartungswert der Anzahl der Schemata zum néchsten
Zeitpunkt t + 1.

m(h,t) Instanzen eines Schemas h in einer Population zum
Zeitpunkt t.

f(h): Durchschnittliche Fitness aller Instanzen von h zur Zeit t.

Frmittel: Durchschnittliche Fitness der gesamten Population zur
Zeit t.

Pe: Wahrscheinlichkeit eines Crossovers.

Py Maximale Zerstorungswahrscheinlichkeit.

Diese Quantifizierung der Erwartung der Entwicklung der Instanzen E[m(h,t)]
bezieht sich nur auf das Crossover und arbeitet mit der maximalen Zerstorungs-
wahrscheinlichkeit (mazimum probability of disruption) Py(H,t). Die Merkma-
le eines Schemas und die Begriffe Ordnung und Linge wurden auf Baum-
GP iibertragen. Die Wahrscheinlichkeit des Auseinanderreiffens eines Schema-
Baumes héingt von dessen Grofie und Form ab. Problematisch bei dieser Messung
ist die Konservativitét der Formel. Durch die Verwendung der mazimalen Wahr-
scheinlichkeit P; sind brauchbare Aussagen iiber das durchschnittliche Verhalten
Leuter® Schemata in Baum-Form kaum zu erwarten. Ausserdem ist P; von der
Grofle des Baumes abhéngig, variiert also wiahrend eines Laufes erheblich und
erschwert eine Vergleichbarkeit der Individuen.

Mit #dhnlichen Problemen sind auch die anderen Schema-Theoreme fiir GpP
behaftet. Insgesamt gesehen ist keines davon in der Lage, die gewiinschten Vo-
raussagen iiber die Existenz und das Verhalten kompakter und ,fitter Blocke
in den GP-Individuen und ihre Auswirkungen auf die Fitnesswerte zu treffen.

Gedankenexperimente zeigen, dass, unter der Voraussetzung der Existenz von
Building Blocks, der Crossover-Operator tendenziell eher eine zerstorerische Wir-
kung hat. Eine einfache Erklarung hierfiir ist die immer gréfler werdende Wahr-
scheinlichkeit, dass zusammenhéngende Teile des Individuums zertrennt werden,
je groBer diese sind. Da sich nach Annahme der Building-Block-Hypothese eine
Losung der gestellten Aufgabe aus vielen suboptimalen Lésungen zusammen-
setzt, steigt mit Zunahme der Qualitdt des Individuums seine Zerstorungswahr-
scheinlichkeit. Auch die weiterhin positive Wirkung guter Blocke in neuen Kon-
texten — Situationen, wie sie durch Crossover in der Regel gegeben sind — ist
nicht immer garantiert.

Das Crossover kann aber auch konstruktive Wirkung haben. Nur mit einem
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solchen Operator ist die Zusammensetzung ,,guter® Blocke zu besseren Lésungen
iitberhaupt moglich. Wahrscheinlich handelt es sich um ein dynamisches Gleich-
gewicht aus diesen beiden Faktoren, die sich im Laufe der Evolution gegenseitig
ergénzen. Auch das Argument der vermehrten Reproduktion guter Teillosungen
und der damit verbundenen héheren Wahrscheinlichkeit, gute neue Losungen zu
finden, ist noch nicht quantitativ erfasst und gesichert.?® Hier gibt es ebenfalls
eine Balance zwischen dem positiven Einfluss der Reproduktion und der zerstore-
rischen Wirkung des Crossovers. Die Analyse mittels des Schema-Theorems ist
somit noch nicht abgeschlossen und liefert fiir GP keine befriedigende Aussage
iiber die Wahrscheinlichkeit der Evolution besserer Losungen des Ausgangspro-
blems.

3.4.5.2  Empirische Ergebnisse

Die Moglichkeit, auf empirischem Weg Aufschluss iiber diese Wahrscheinlichkeit
zu erhalten, brachte ebenfalls nicht die gewiinschte Eindeutigkeit in der Ant-
wort. Es ist weder erwiesen, dass GP durch Crossover prinzipiell besser ist als
andere Verfahren des Maschinellen Lernens, noch konnte die Aussage bestétigt
werden, GP sei nur eine Form eines Hill-Climbing-Verfahrens. Das ldsst aber
nicht so sehr auf Nachteile dieses Verfahrens schliessen, als vielmehr auf die
Kontextsensitivitit vieler Lern- und Optimierungsaufgaben. Die Abwesenheit
allgemeiner Aussagen, die in fast allen Situationen zutreffend sind, bedeutet
nicht automatisch die Unbrauchbarkeit des Verfahrens. Sollte sich sogar heraus-
stellen, dass das Crossover lediglich eine Makromutation des Genoms erzeugt,
bedeutet das nicht, dass es deswegen nicht fiir Lernaufgaben zu gebrauchen sei.
Die Wichtigkeit des Crossovers fiir GP ist in jedem Fall gegeben. Nur ist dessen
Funktionsweise noch nicht vollig geklért.

Die Handhabung und das Versténdnis der Vorgénge benétigen daher zusétz-
lich einen Blick in die gegebene Problemstellung. Auch grundsétzliche Verbesse-
rungsmoglichkeiten des Crossovers sind durch das Fehlen endgiiltiger und allge-
meiner Aussagen nicht ausgeschlossen. Daher folgt nach diesem Einblick in den
Versuch einer theoretischen Beschreibung ein Blick auf das biologische Vorbild
und ein Uberblick iiber einige Verbesserungsmoglichkeiten.

3.4.5.83 FEin Blick in die Biologie

Einige Besonderheiten des Crossover-Mechanismus in der Natur — bei Biologen
ist meist der Begriff Rekombination geldufiger — macht die Unterschiede zum
Crossover in der kiinstlichen Evolution deutlich:

o Rekombination bei Lebewesen findet nur innerhalb der gleichen Spezies
statt. Lebewesen betreiben sogar einen nicht unerheblichen Aufwand, um
die Art des potentiellen Vermehrungspartners herauszubekommen. Durch

26 Blocke mit hoher Fitness miissen keine hohere Fitness des Individuums hervorrufen.
In Baum-GP kann es z. B. sein, dass der entsprechende Teilbaum gar nicht durchlaufen
wird. Oder die Wirkung guter Blocke wird durch negative Auswirkungen anderer Blécke
aufgehoben.
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die Ahnlichkeit beider Genpools bleiben Basisfunktionen nach dem Rekom-
binationsvorgang erhalten.

In Standard-Gp Systemen kénnen Crossover zwischen beliebigen Indivi-
duen durchgefiihrt werden, ohne Riicksicht auf Verwandschaftsgrade oder
Abstammungsverhéltnisse. Auch die Funktionalitdt beider am Crossover
beteiligten Programme wird nicht berticksichtigt. So gibt es zum Beispiel
keinen Grund dafiir zu glauben, dass GP-Individuen der ersten Generation
alle zur selben Spezies gehoren, da sie zufillig erzeugt sind.

Biologischer Crossover beachtet die Semantik der zu tauschenden Chro-
mosomabschnitte. Nur Gene gleicher Funktionalitit werden gegeneinander
getauscht. Anschaulich ausgedriickt: Das Gen fir die Augenfarbe wird nicht
gegen das Gen, das die Korpergrofle kodiert, getauscht.

Crossover bei GP ist nicht kontext-sensitiv. Die Funktionalitit eines Pro-
grammteils im neuen Genom wird nicht beachtet.

In der Natur ist eine Rekombination homolog, d. h. Rekombinationen fin-
den nur zwischen gleichen Chromosomen oder solchen mit zumindest sehr
dahnlichen Basenpaaren statt.

Der GP-Crossover sorgt eher fiir die Zerstérung sinnvoller Teilbereiche,
als fiir deren Erhaltung. Wohingegen die Biologie Wert darauf legt, Gen-
Funktionalitéit zu erhalten.

Insgesamt ldsst sich festhalten, dass das Crossover in Standard-GpP génzlich

unkontrolliert und ohne die Beachtung von Randbedinungen durchgefiihrt wird.
Im Gegensatz zur Natur, die mit grofem Aufwand dafiir gesorgt hat, dass das
Crossover nicht lediglich eine Makromutation mit groffem Unsicherheitsfaktor

3.4.5.4 Verbesserungsmdoglichkeiten

In einer besseren Kontrolle des GP-Crossovers liegen Potentiale fiir eine Verbes-
serung dieses Operators, von denen einige im Folgenden kurz vorgestellt werden.

Brood Recombination:

Die Vorgehensweise bei einer Population, aus der zwei Individuen eine ,,Brut*
von N Nachkommen erzeugen (vorgeschlagen von Tackett in [TAC94]):

1. Nimm zwei Individuen fiir ein Elternpaar aus der Population.

2. Fiihre das Crossover N mal durch und erzeuge N mal zwei Nachkommen.

Dabei bezeichnet N die Brutgrofle.

3. Werte die Fitness fiir alle Individuen aus und sortiere alle Nachkommen

in der ,Brut“ nach ihrer Fitness. Die beiden besten Individuen sind die
Nachkommen der Eltern, alle anderen werden entfernt.
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Die Idee fiir diese Arbeitsweise stammt aus der Beobachtung, dass in der Na-
tur oft eine viel groflere Zahl an Nachkommen erzeugt wird, als wahrscheinlich
iiberleben werden. Unterstellt man, dass Individuen mit héheren Fitnesswerten
auch bessere Uberlebenschancen haben, so kann man diese besseren Individuen
zur weiteren Verarbeitung selektieren.?” Der Nachteil dieser GP-Variante liegt
in der Vielzahl der durchzufiihrenden Fitnessauswertungen. Ist dies schon bei
Standard-Gp-Verfahren ein Flaschenhals, der einen groflien Teil der Rechenleis-
tung verbraucht und der Verbesserung bedarf, wird der Rechenbedarf hier sogar
noch stark erhoht. Allerdings fillt das bei Tacketts Ansatz kaum ins Gewicht, da
er die Fitnessevaluierung der Nachkommen modifiziert hat. In seinem Algorith-
mus wird die Fitness nicht mehr {iber sémtliche Fitness-Cases ermittelt, sondern
nur {iber einen kleinen Teil davon. Es geniigt, wenn die Giite der Programme
annéhernd bestimmt wird.

Tatséchlich konnte Tackett fiir einige Anwendungen Geschwindigkeitsverbes-
serungen seines Ansatzes gegeniiber Standard-GP zeigen, ohne das der erhchte
Aufwand fiir die vermehrten Fitnessevaluationen zu sehr ins Gewicht fillt. Die
schnellere Entstehung sinnvoller Individuen lédsst vermuten, dass die Brood Re-
combination nicht so zerstorerisch auf das Genom wirkt und somit gréflere Zu-
sammensetzungen von Building Blocks moglich sind. Der Suchraum scheint mit
dieser Variante effizienter durchsucht zu werden.?®

Zerstorungsvermeidung zusammengehoriger Blocke:
Eine weitere Moglichkeit, Nachteile des Crossovers auszugleichen, liegt darin,
Building Blocks zu erkennen und als zusammenh&ngende Bereiche zu kennzeich-
nen. Dies sollte zur Erhaltung gut funktionierender Blocke und einer Steigerung
der Fitness der Individuen fiihren.

Untersuchungen haben gezeigt, dass sich zwar die Existenz von Building
Blocks nicht im strengen Sinne beweisen lésst, aber dass es Codeblocke gibt, die

e zusammengehorig erscheinen.

e iiber Eigenschaften verfiigen, die sie mit Hilfe von Heuristiken oder Ler-
nalgorithmen als zusammengehorig erkennen lassen.

e eine bessere GP-Performance erzeugen, wenn sie als Bldcke erhalten blei-
ben.

Dies versuchen nun verschiedene Verfahren, die man als intelligent oder smart
bezeichnet, da sie im Laufe der Evolution lernen sollen, welche Teile zusam-
menh#ngende Blocke sind. Das Lernen kann z. B. iiber zusétzliche Informationen
des Crossover-Operators iiber die Ausfiihrung der Individuen erfolgen®” oder

27 An dieser Stelle hakt die Naturanalogie ein wenig: Das Uberleben einer Brut hingt
oft auch von anderen Faktoren ab. In diesem Fall liefert die Uberlegung aber einen
Mechanismus, der schlechte Nachkommen durch Crossover-Fehler wieder ausmerzt.

28 Sicher ist, dass ein grofierer Teil des Suchraums durchlaufen wird: In diesem Fall werden
G x (P % N) Individuen getestet, statt G * P im Normalfall. (G: Generationen).

29 Die Literaturangaben zu den folgenden Ansétzen finden sich in [BNKF98], Kap. 6.5.2.
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durch den Teilbdumen zugeordnete performance values, die eine Abschitzung
zulassen, ob es sich um einen zusammengehérenden Block handelt.

Eine Moglichkeit, das Erkennen der Building Blocks als emergenten Effekt
im Laufe der kiinstlichen Evolution entstehen zu lassen, stellt der Ansatz mit
Explicit Defined Introns (EDI) von Nordin et. al. dar. Hier werden beim Baum-Gp
Intron-Knoten — Programmbefehle ohne weitere Auswirkungen auf den Ablauf
— zwischen die ,normalen®“ Befehls-Knoten gesetzt. Diese Introns stellen natiirli-
che Zahlen dar und werden in einem Vektor zusammengefasst, der ebenso wie
der Programm-Baum, evolviert wird. Der Crossover-Operator wird so angepasst,
dass die Wahrscheinlichkeit eines Crossovers proportional ist zu den Werten in
den Intron-Knoten. Diese Werte werden so evolviert, dass sie dort am geringsten
sind, wo ein Crossover zusammengehorige Teilbdume zerstéren wiirde. Ange-
lehnt an das biologische Vorbild bekommt GP die Moglichkeit, Markierungen
auszubilden, die die Gene des Chromosoms begrenzen.

Mit allen diesen Ansédtzen konnte die Performance gegeniiber Standard-Gp
in unterschiedlichem Mafle verbessert werden.

Homologes Crossover:

Banzhaf et. al. schlagen in [BNKF98] einen Mechanismus vor, der beachtet, dass
in der Natur Rekombinationen immer homolog sind, also nur zwischen &hnli-
chen Chromosomen und Genen &hnlicher Funktion stattfinden und nur gerin-
ge Verinderungen hervorrufen.’ Ahnlichkeit bedeutet in diesem Zusammen-
hang sowohl strukturelle, als auch funktionale Ahnlichkeit. Der vorgeschlagene
Crossover-Operator bestimmt zunichst die strukturelle Ahnlichkeit der beiden
fiir das Crossover vorgesehenen Individuen mit Hilfe der FEdit-Distanz, welche
in der Lage ist, Strukturen variabler Liinge zu vergleichen. Die Uberpriifung
funktioneller Ahnlichkeit erfolgt mit dem Vergleich von Fitness-Werten fiir eine
kleine Anzahl der Fitness-Cases.

Der Algorithmus sucht sich mit diesen beiden Ahnlichkeitskriterien je einen
Teilbaum der beiden Elternindividuen fiir das Crossover heraus. Die struktu-
rellen und funktionalen Distanzmafle zwischen den Teilbdumen der beiden Pro-
gramme werden dann mit einer Wahrscheinlichkeitsfunktion ausgewéhlt.

Mit diesem informalen Uberblick iiber einige der Verbesserungsmoglichkeiten
des Crossoveroperators wird im Folgenden das Problem der Introns diskutiert,
und gezeigt, wie sie mit dem Crossover, aber auch mit den anderen Operatoren
im Zusammenhang stehen.

3.4.6 Introns genauer betrachtet

Unter Introns versteht man Code, der keine Auswirkung auf den Programmab-
lauf hat, wie z. B.:

30 Ein anderes vor kurzem vorgestelltes Verfahren fiir homologes Crossover bei linearem

GP findet sich in [FOBN99]. Es arbeitet mit festgelegten Stellen, an denen das Crossover
in beiden Elterngenomen stattfindet.
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a=a+0 (12)

b=bx1 (13)

Im Gegensatz zu den zur Verbesserung des Crossovers kiinstlich eingefiihr-
ten Introns, entstehen solche wirkungslosen Befehle in der Regel von alleine.
Je nach Phase des Evolutionslaufes haben Introns sowohl positive, als auch ne-
gative Auswirkungen. Positiv ist, dass durch Introns zusammenhéngende Pro-
grammblocke vor der Zerstorung durch Crossover geschiitzt werden kénnen, da
die Wahrscheinlichkeit eines Crossover in dem zu schiitzenden Teilsegment mit
zunehmender Codegrofle sinkt. Wahrend dies ein Vorteil in den frithen und mitt-
leren Phasen des Laufes ist, kann sich diese Entwicklung nachteilig gegen Ende
der Evolution auswirken. Introns vermehren sich stédrker — mitunter sogar expo-
nentiell — und es entsteht eine iiberproportional grofle Menge Code, sog. Bloats,
der die Laufzeit der Ausfithrung des Individuums stark verlangsamen kann.

Daraus ergeben sich Fragen fiir die Forschung: Wie und warum entstehen
Introns? Warum vermehren sie sich exponentiell? Wie kann man ihre Vorteile
ausnutzen, ohne ihre Nachteile in Kauf nehmen zu miissen? Interessanterweise
gibt es Analogien in der Biologie. Auch hier ist die Rolle der Introns in der
natiirlichen DNA nicht ganz klar. Nach einem kurzen Blick auf das, was man
von den biologischen Introns lernen kann, wird aufgezeigt, wie die obigen Fragen
bearbeitet werden kénnen.

3.4.6.1 Introns in der Biologie

Auch in der natiirlichen DNA gibt es Basensequenzen, die keine Auswirkungen auf
die genetischen Mechanismen haben und keine Information codieren. Im Gegen-
satz zu den Ezons werden aus ihnen keine Proteine oder Polypeptide hergestellt.
Griinde fiir die Existenz dieser Sequenzen kann es verschiedene geben. So ist es
z. B. moglich, dass es sich um inzwischen wertlos gewordene Informationen han-
delt, die im Laufe der Evolution, der auch der genetische Code unterliegt, ihren
Sinn verloren hat. Es ist nicht automatisch gewéhrleistet, dass die Teile der DNA,
die nicht mehr gebraucht werden, im Laufe der Zeit entfernt werden. Einige Bio-
logen vermuten, dass in diesen Introns ein Potenzial liegt, um bei drastischen
Umweltverdnderungen flexibel reagieren zu kénnen. Bisher sinnloser Code kann
dann als Grundlage neuer Variationen des Lebewesens dienen. Weiterhin kénnen
die biologischen Introns Schutz vor fehlgeschlagenen Rekombinationen sein, die
zusammengehorende Gene zerstéren wiirden.

Interessanterweise werden Introns wihrend des Prozesses der Expression der
DNA in Proteine ,iiberlesen“, sodass sie nicht der Effektivitit der Ausfithrung
des genetischen Codes hinderlich sind. Sie kommen nur auf dem Genotyp vor.
Introns haben also eine indirekte Auswirkung auf den Organismus, obwohl ihr
eigentlicher Code wirkungslos ist.
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3.4.6.2 Introns in GP
Definition:

Introns in einem GP-Code haben folgende Eigenschaften:

e Sie entstehen als emergentes Phéinomen durch den Prozess der kiinstlichen
Evolution von Strukturen variabler Lénge.

e Ein Intron beeinflusst die Uberlebensfihigkeit eines Individuums nicht di-
rekt.

Es ist noch einmal zu betonen, dass es sich hierbei nicht um die zu Optimie-
rungszwecken kiinstlich hinzugefiigten Introns handelt.

Die Entstehung von Introns:

Zur quantitativen Beschreibung der Entstehung von Introns werden zunéchst
einige wichtige Begriffe eingefiihrt:

o Effektive Fitness: Die effektive Fitness beriicksichtigt zusétzlich zur eige-
nen Fitness auch die der Nachkommen des Individuums.

o Komplexitit: Lange oder Grofle eines Programmes oder Blocks in einer fiir
dessen Art natiirlichen Maflangabe. So kénnte z. B. bei einem Programm
in Baumdarstellung die Tiefe des Baumes oder die Anzahl der Knoten
gemessen werden.

o Absolute Komplezitit: Gesamte Grofie eines Programmes oder Blocks.

o Effektive Komplexitit: Léinge oder Grofle der aktiven Teile eines Program-
mes oder Blockes im Gegensatz zu den Intron-Anteilen.

Die effektive Fitness liasst sich, sowohl fiir den Crossover-Operator als auch
auch fiir andere Operatoren, berechnen, indem eine dem Schema-Theorem an-
gelehnte Gleichung umgestellt wird.*! Die Differenz zwischen effektiver und ak-
tueller Fitness gibt nun ein Maf3 dafiir an, wie stark der destruktive Einfluss des
genetischen Operators ist, unabhingig von der gewahlten Fitnessfunktion. Aus
diesen Gleichungen lésst sich ebenso die grundlegende Dynamik der Introns in
einem GP-Lauf zeigen:

Die aktuelle Fitness wird durch das Verhéltnis von effektiver und absolu-
ter Komplexitét, ausgedriickt durch einen Quotienten, beeinflusst (stark verein-
facht):

effektive Komplexitit

Fitness * (14)

absolute Komplexitit

31 Siehe auch [BNKFI8], Kap. 7.8-7.10.
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Dieser Quotient ist zu Beginn eines Laufes niedrig. Beide Mafle unterscheiden
sich kaum, d. h. es sind wenige Introns vorhanden. In dieser Situation geniigt es,
die Fitness des Individuums zu erhdhen, um eine bessere Fitness zu erhalten. Erst
durch die allméhliche Zunahme der absoluten Komplexitidt — verursacht durch
Vermehrung der Introns — wird die Steigerung der Fitness immer schwieriger (da
der Wert des Quotienten sinkt). Eine Zeitlang ist die Zunahme der Introns sogar
positiv, da sie vor den destruktive Eigenschaften der Operatoren schiitzt. Aber
durch die Formeln kann gezeigt werden, dass das Wachstum der Introns nicht
aufzuhalten ist und am Ende sogar exponentiell steigt und den Bloat verursacht.

Schlussfolgerungen:

Aus den theoretischen Uberlegungen zu Introns kénnen Schlussfolgerungen ge-
zogen werden, die in einigen der im Folgenden erwdhnten Verbesserungen fiir
Standard-GP beriicksichtigt werden:

e Verdnderungen des Crossover-Operators haben einen Effekt auf die Ent-
stehung der Introns. Je effektiver das Crossover funktioniert, desto weniger
Introns werden fiir den Schutz des Codes gebraucht und desto weniger ist
die Gefahr des Bloats am Ende des Laufes.

e Die Sparsamkeit des Codes hat auch Einfluss auf die Introns. Eine Kon-
trolle der Grofle der Individuen und das Verbot der Uberschreitung einer
Grenze verhindert die exponentielle Ausbreitung von Introns.

e Introns entstehen vermehrt, wenn ein maximaler Fitnesswert erreicht ist.
Eine sich im Evolutionsverlauf dndernde Fitnessfunktion konnte diesen
Effekt verhindern.

3.4.7 Variationen und Verbesserungen in GP

Variationen und Verbesserungen des Standard-GP Ansatzes sind in vielfiltiger
Weise denkbar. Die Variationen kénnen sich entweder auf eine der drei iiblichen
Genome — Baum, Linear, Graph — beziehen oder eine neue Genomart vorschla-
gen. Beim baum-basierten GP-Ansatz lassen sich vor allen Dingen Verdnderun-
gen der genetischen Operatoren Crossover und Mutation denken. Mutationen
beispielsweise konnen ganze Teilbdume 16schen oder einzelne Knoten. Kurz vor-
gestellt werden im Folgenden zwei Variationsmoglichkeiten fiir linearen Gp: Ma-
chine Language GP, welches direkt maschinensprachliche Befehle verwendet, und
Developmental ¢P, in welchem eine Unterscheidung zwischen Geno- und Phéno-
typ eingefiihrt wird.

Verbesserungen von GP konnen drei Gruppen zugeordnet werden: Verbesse-
rungen in der Geschwindigkeit, der Evolvierbarkeit und der Suchméchtigkeit der
Individuen. Hervorzuheben sind hier die Anséitze zur Parallelisierung mit Hilfe
einer Aufteilung in Subpopulationen (auch demes) und die Modularisierung von
Programmen, hier gezeigt am Beispiel von Automatic Defined Funktions (ADF).
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3.4.7.1 Machine Code GP

Computer sind in der Regel auf ihrer untersten Stufe Registermaschinen. Die
Operationen verarbeiten die Informationen im Austausch zwischen Speicher und
(Prozessor-) Registern. Auf Registerebene zu programmieren ist fiir den mensch-
lichen Anwender zu detaillert, meistens intransparent und daher fehleranfillig.
Trotzdem sind Programme in Maschinensprache kompakt im Speicherplatzver-
brauch und effizient in der Ausfithrungszeit. Dieser Geschwindigkeitsvorteil ist
sicher einer der Hauptgriinde, GP mit Maschinencode-Anweisungen operieren zu
lassen bzw. sogar direkt bindren Maschinencode zu benutzen. Dariiberhinaus
gibt es aber noch einige andere Griinde, die fiir einen solchen Versuch sprechen.
So konnten Computer programmiert werden, fiir die es noch keine hohersprach-
lichen Tools gibt. Ausserdem ergibt sich ein weiterer Effizienzvorteil fiir bindren
Maschinencode: Es wird keine Interpreter mehr benotigt, dessen Aufgabe gerade
die Ubersetzung in biniire Maschinenbefehle wire. Die Geschwindigkeitsverbes-
serungen durch Maschinen Code GP liegen (laut [BNKF98]) zwischen Faktor 60
und 200.

Grundsétzlich hat man die Wahl zwischen einem normalen GP-Ansatz, der in
den Knoten Befehle der jeweiligen Maschinensprache enthélt, und der direkten
Verwendung binédrer Maschinensprache. Ein Problem stellt sich beim Crosso-
ver: Es diirfen keine unsinnigen Verkiipfungen vorgenommen werden. Opera-
tionen miissen mit den gleichen Datentypen arbeiten und andere Bedingungen
der Syntax miissen eingehalten werden. Eine Losung dazu bietet Stronlgy Typed
GP (STGP) [MON93]. STGP arbeitet mit Maschinenbefehlen in den Knoten eines
Baum-GP. Zusitzlich gibt es Knoten, die die Ausfiihrungsordnung (beispielsweise
Tiefensuche) markieren. Diese darf durch den Crossover nicht zerstort werden.

Alle weitern Ansitze, die auf Maschinencode basieren, haben diese beiden
Bedingungen — Wahl der Reprisentation und Schutz der Syntax vor Crossover
— zu berticksichtigen.

3.4.7.2 DGP: Genotyp-Phdnotyp-Mapping

In Standard-GPp gibt es keine Unterscheidung zwischen dem Suchraum und dem
Losungsraum. Programme, die der Evolutionsprozess aus dem Suchraum der
moglichen Programme auswéhlt, werden direkt als Losung interpretiert. Mit
biologischen Metaphern gesprochen, ist Genotyp gleich Phénotyp. Der entschei-
dende Nachteil bei dieser Konstellation liegt in dem Zwang, dass evolvierte Pro-
gramme in jedem Fall syntaktisch korrekt sein miissen. Das bindet den Evoluti-
onsprozess an festgelegte Bedingungen. Weiterhin ist nicht sicher, dass nicht auch
in syntaktisch inkorrekten Programmen korrekte Teile enthalten sind. Statistisch
gesehen gibt es wesentlich mehr inkorrekte Programme als korrekte. Somit ist
es nicht unwahrscheinlich, dass auch hier Potenzial fiir Losungen liegt.

Um diesen Nachteil auszugleichen, wurde Developmental Genetic Program-
ming (DGP) fiir lineares GP entwickelt®2. Dieser Ansatz stellt eine Abbildung aus
dem Genotyp-Raum in den Phénotyp-Raum zur Verfiigung. Die Genotypen sind

32 (Erstmals vorgestellt in [BAN94])
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einfache Bin#rsequenzen, die beispielsweise mit Standard-GA Operatoren bear-
beitet werden koénnen. Diese Binérsequenzen werden in Teilabschnitte, sog. Cod-
ons, aufgeteilt, und den Symbolen des Phénotyp-Raums zugewiesen. So kénnen
z. B. die Sequenzen 00, 01 und 10 fiir die Symbole a, b und + stehen. Die Aufga-
be von DGP ist es nun, anhand einer Grammatik?? festzustellen, ob die richtigen
Symbolsequenze benutzt wurden und in welcher Reihenfolge. Bei unkorrektem
Gebrauch wird ein korrektes Symbol, das der falschen Sequenz am néchsten liegt,
gesucht.

Ein weiterer Vorteil dieser Methode wird an den verschieden grossen Di-
mensionen des Such- und des Losungsraumes deutlich. Der Suchraum ist hoher
dimensioniert, birgt also auch mehr potenzielle Losungen, als der Lésungraum.

3.4.7.3 Parallelisierung: Demes

Da Evolutionére Algorithmen im Allgemeinen populationsbasiert sind, liegt ei-
ne Geschwindigkeitsverbesserung durch Aufteilung in Subpopulationen, sog. De-
mes, nahe.?* Diese konnen nun auf parallele Prozessorknoten in Parallelrechnern
aufgeteilt und getrennt voneinander evolviert werden. Damit die Entwicklun-
gen nicht vollig isoliert voneinander ablaufen, findet nach jedem Evolutions-
schritt eine Migration von Individuen zwischen den Subpopulationen statt. Die-
ser Austausch soll zum einen einzelne Demes vor Stagnationen in lokalen Minima
schiitzen, darf aber andererseits die Diversitdtserhaltung in der Gesamtpopula-
tion nicht gefihrden.

Die einzelnen Ansétze zur Parallelisierung unterscheiden sich hauptséchlich
darin, wie diese Subpopulationen untereinander vernetzt sind und wie sie einen
Teil der Individuen austauschen. So schlagen Andre und Koza in [KABK97]| eine
vollsténdig verkniipfte quadratische Matrix vor, wogegen Brameier und Banz-
haf?® eine Ringstruktur bevorzugen, in der jeder Knoten genau einen Vorgénger
und einen Nachfolger hat. Durch den geringeren Grad der Vernetzung soll eine
eigenstindigere Entwicklung der Demes und eine hohere Vielfalt der Individuen
erreicht werden.

3.4.7.4 Modularisierung: ADFs

Eine Moglichkeit zur Modularisierung von GP sind die von Koza in [K0z94]
vorgeschlagenen Automatic Defined Functions (ADFs) fiir Baum-Gp. Dazu wird
ein Baum in zwei Aste eingeteilt: Den Result-Producing Branch (enthilt die
eigentliche Funktionalitdt und wird wéhrend der Fitnessevaluation ausgewer-
tet) und den Function-Defining Branch (enthilt die Funktionsdeklaration und
-definition). Im Deklarationsteil des Baumes wird, wie bei Funktionen in C oder
Pascal, ein Funktionsname, eine Argumentliste und ein Auswertungsteil festge-
legt. Der Result-Producing Branch kann nun den Namen der deklarierten Funk-
tion aufrufen und beliebig verwenden.

33 DGP verwendet eine LALR(1) Grammatik

34 Zu verteilten GAs siehe [TANS9]
35 Siehe [BB99], aufbauend auf dem Stepping Stone Model von Kimura.
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Ein Individuum kann beliebig viele ADFs enthalten. Damit die Evolution
funktioniert, muss der Crossover-Operator angepasst werden. Dieser entscheidet
zu Beginn, in welchem der beiden Zweige ein Crossover durchgefiihrt wird. Re-
kombination findet somit nur zwischen Zweigen gleichen Typs statt. Damit ist
es auch moglich, modularisierte Programme zu evolvieren.

3.5 Schach und Maschinelles Lernen

Im Jahr 1986 hat S. Skiena im 1cCcA Journal einen Uberblick iiber damalige
Anwendungen des maschinellen Lernens auf dem Gebiet des Computerschachs
veroffentlicht [SKI86], die ihn eher pessimistisch stimmten. Zehn Jahre spéter
nimmt Johannes Fiirnkranz diesen Artikel zum Anlass, um die Fortschritte, die
seit dieser Zeit gemacht worden sind, in [FUR96] zusammenzufassen.

Das erste Gebiet, das Fiirnkranz betrachtet, ist die Klassifizierung von End-
spielen. Dabei werden Positionen von einem bestimmten Schachendspiel in die
Kategorien gewonnen und nicht gewonnen eingeteilt. Ein induktiver Lernalgo-
rithmus benutzt diese Positionen, um aus ihnen allgemeine Regeln zur Klassifi-
zierung von Endspielen abzuleiten. Oft wird nur eine Teilmenge der Positionen
— die Trainingsmenge — dazu benutzt, die Regeln zu folgern. Die restlichen Posi-
tionen — die Testmenge — werden dann mittels der gelernten Regeln klassifiziert
und das Ergebnis mit der korrekten Klassifizierung verglichen. Dadurch erhalt
man ein Qualitdtsmerkmal fiir die erzeugten Regeln und somit fiir den Lernal-
gorithmus.

Als Beispiele fiir diese Art maschinellen Lernens nennt Fiirnkranz u. a. die
Experimente von Quinlan zum Lernen von Regeln fiir das Endspiel Kdonig und
Turm gegen Kdénig und Springer [QUIS3|, bei denen der dort benutzte ID3-
Algorithmus mit Hilfe von weniger als 10% der moglichen Positionen einen
Entscheidungsbaum erstellen konnte, der nur 2 Fehler bei einer Testmenge von
10000 zufallig ausgewahlten Positionen machte. Allerdings war dieses Ergebnis
nur durch die richtige Wahl der Attribute moglich, und tatséchlich ist das grofite
Problem bei der Klassifizierung von Endspielen, eine geeignete Reprisentation
fiir die Schachpositionen zu finden.

Der DUCE-Algorithmus von Muggleton [MUG90] kann dem Benutzer selb-
sténdig Konzepte auf hoher Ebene vorschlagen. DUCE sucht nach allgemeinen
Mustern in der Regelsammlung (die anfangs nur aus einer Menge von Regeln
besteht, die alle jeweils eine spezielle Brettposition beschreiben) und versucht,
deren Grofle zu verkleinern, indem es gefundene Muster durch neue ersetzt.

Eine weitere angewandte Technik ist die des erkldrungsbasierten Lernens
(Ezplanation-Based Learning, EBL), dessen Grundidee ist, eine Erlduterung fiir
ein gegebenes Beispiel zu finden, die dann verallgemeinert werden kann. Die ver-
allgemeinerte Erlduterung beinhaltet dann eine Regel, mit der &hnliche Beispiele
klassifiziert werden kénnen. Als Beispiel ist vor allem Tadepallis Weiterentwick-
lung, das lockere erklirungsbasierte Lernen, das in Kapitel 3.5.2 ausfiihrlicher
besprochen wird, zu nennen.

Beim fallbasierten Urteilen (Case-Based Reasoning, CBR) wird ein neues Pro-
blem dadurch zu l6sen versucht, indem das CBR-System sich an @hnliche, vorher
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geloste Probleme ,erinnert und die damaligen Losungen der neuen Situation
anpasst. Durch das Speichern der gefundenen Losungen fiir den zukiinftigen Ge-
brauch verbessert das System sténdig seine Problemlésungsmoglichkeiten, d. h.
es ,lernt“.

Die Idee des Lernens einer Bewertungsfunktion, bzw. der Verbesserung ei-
ner Bewertungsfunktion durch einen Lernprozess ist schon relativ alt: Seit dem
beriihmten Dame-Programm von Samuel([SAM67]) aus dem Jahre 1959 ist die
Idee, dass man Spiele von Experten oder Spiele des Programms gegen menschli-
che Gegner oder sich selbst dazu nutzt, um die Gewichtung von Parametern ei-
ner Bewertungsfunktion zu optimieren, weit verbreitet. Z. B. hat Tunstall-Pedoe
in [TP91] versucht, die Gewichtungen mittels Genetischer Algorithmen zu op-
timieren.?® Der Algorithmus verwaltet eine Menge von Gewichtsvektoren, die
Generation genannt werden. Die néichste Generation wird dadurch berechnet,
dass zufillig einige Gewichte eines Mitgliedes der vorhergehenden Generation
geéndert werden (Mutation) bzw. dass einige Gewichte zwischen zwei Mitglie-
dern getauscht werden (Kreuzung). Die Wahrscheinlichkeit, dass Mitglieder einer
Generation fiir diese Operationen ausgewihlt (selektiert) werden (und dass sie in
der nichsten Generation iiberleben werden) ist proportional zu ihrer Fitness. Die
Fitness einer bestimmten Parametermenge wurde mit der Prozentzahl der Test-
positionen, fiir die die Bewertungsfunktion bei einer zufélligen Auswahl von 500
Positionen aus 389 GroBmeisterspielen denselben Zug wihlt wie der Grofimeis-
ter, veranschlagt. Das Programm entwickelte eine Menge von Gewichten, die sich
nicht schlechter verhielten, als diejenigen, die der Autor des Programmes manu-
ell festsetzte, aber die trotzdem wenig Ubereinstimmung mit letzteren zeigten.
Der Nachteil, der fiir die Vermeidung lokaler Optima in Kauf genommen werden
muss, ist die Ineffizienz der genetischen Algorithmen. Es gibt daher verschiede-
ne Versuche mit neuronalen Netzwerken, Bewertungsfunktionen zu optimieren.
Z.B. hat van Tiggelen bei seinen Experimenten herausgefunden, dass die Opti-
mierung mit neuronalen Netzen — in seinem Testgebiet — nicht nur effizienter ist,
sondern auch zu besseren Resultaten als die Benutzung genetischer Algorithmen
fithrt [T1¢91]. Thruns ,,NeuroChess“ [THR95] — das in Kapitel 3.5.4 ausfiihr-
lich besprochen wird — gehort ebenso in diese Kategorie wie Tesauros bekanntes
Backgammon-Programm [TES92].

3.5.1 Methoden ,,roher Gewalt*

Die Methoden, die mit ,,roher Gewalt“ arbeiten, beruhen darauf, dass sie eine
Vorschau auf die méglichen zukiinftigen Spielentwicklungen berechnen und diese
zu einer geschickten Auswahl von Ziigen benutzen. Sie betrachten also den Ent-
scheidungsbaum, der aus allen moglichen, d.h. regelgerechten, Ziigen besteht,
und versuchen, einen Pfad zu finden, der unabhéngig von den Ziigen des Ge-
genspielers zu einem Sieg fithrt. Bei den meisten (interessanten) Spielen, wie

36 Dieser Ansatz unterscheidet sich von dem dieser Projektgruppe vor allem dadurch, dass
hier nur Parameter fiir eine gegebene Bewertungsfunktion optimiert werden. Unser Ziel
dagegen ist es, einen Schach-Algorithmus suchen, der Bewertungsfunktionen als Bau-
steine nutzt.
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z.B. Schach, ist der Entscheidungsbaum allerdings so immens grof}; dass man
nicht den ganzen Entscheidungsbaum durchsuchen kann, sondern nach einer ge-
wissen Suchtiefe abbrechen muss. Deshalb muss man sich mit Zwischenzielen
zufrieden geben. Diese Zwischenziele bestehen darin, Spielsituationen zu errei-
chen, die fiir einen selbst vielversprechender sind, als fiir den Gegner. Um die
erreichbaren Spielsituationen, also die Knoten des Entscheidungsbaumes, mit-
einander vergleichen zu kénnen, miissen diese daher eine Bewertung bekommen.
Es gibt verschiedene Bewertungsverfahren fiir Spielbaume?®”; das am hiufigsten
verwendete ist das Minimax- Verfahren: Die Hauptidee besteht darin, dass der
Wert eines Knotens als Maximum der Minima der Nachfolgeknoten berechnet
wird. Das Minimax-Verfahren ist eine pessimistische Entscheidungsregel, die auf
den ungiinstigsten Fall eingestellt ist [SCHI7|. Ein dhnliches Verfahren ist das
Negmaz- Verfahren>®, bei dem ein Knoten das Maximum der negierten Werte der
Nachfolgeknoten als Bewertung zugewiesen bekommt [KUM92]. Der Rechenauf-
wand fiir dieses Verfahren kann deutlich reduziert werden, wenn z. B. mit Hilfe
des Alpha-Beta-Verfahrens (alpha-beta-pruning) nur Knoten betrachtet werden,
die auch wirklich einen Einfluss auf die Bewertung dariiberliegender Knoten
ausiiben.?’

Die meisten heutigen Schachprogramme arbeiten mit diesen Methoden ,,ro-
her Gewalt“, die auch betrachtliche Erfolge vorzuweisen haben: So besiegte der
Schachcomputer Deep Thought 1988 den Grofimeister Bent Larsen und das
Nachfolgemodell Deep Blue gewann 1996 eine Turnierpartie gegen den amtie-
renden Weltmeister Garri Kasparow.

Fiir die Kiinstliche Intelligenz sind diese Erfolge aber beinahe wertlos, da sie
nur auf purer Rechenpower und eben ,,roher Gewalt*“ anstatt auf ,,intelligenten
Verfahren* basieren.

3.5.2 Durch approximiertes Wissen ermdoglichte Planung in Spielen

In Systemen, die erkldrungsbasiertes Lernen verwenden, fithrt das Lernen von
vollstédndigem und korrektem Wissen zu der Produktion von vollstdndigen und
korrekten Erklarungen fiir die Zielvorstellung, welche aber oft zu komplex und
damit schwer zu handhaben sind. Daher werden im Erklarungsprozess oft Verein-
fachungen und Approximationen benutzt, die aber Ungenauigkeiten und Fehler
sowohl im gelernten Wissen als auch in den erzeugten Plédnen mit sich bringen.
Ein wissensbasierter Planer sollte deshalb mit nicht-perfektem Wissen klarkom-
men und darf daher auch einige Fehler machen, diese Fehler sollten sich aber
mit verbessertem Wissen verringern. Um das Lernen {iberhaupt rechtfertigen
zu konnen, sollte natiirlich die Planung mit Wissen schneller sein, als die ohne
Wissen. Auflerdem sollten die Pldane des Gegners beriicksichtigt werden.

In [TAD89] verwendet Prasad Tadepalli die Methode des lockeren erklirungs-
basierten Lernens (Lazy Explanation-Based Learning, LEBL), bei der aufgrund
von gelerntem Wissen verschiedene Ziige fiir beide Spieler untersucht werden und

37 Diese werden ausfiihrlicher in 3.2 besprochen.

38 Oft wird es auch als Negamax- Verfahren bezeichnet.
39 Eine ausfiihrlichere Erkldrung der hier erwéhnten Verfahren finden sich auch in [KA190].
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eine Menge von Makros extrahiert wird. Diese Makros, die er optimistische Pline
bzw. O-Pldne nennt, bestehen aus einem Ziel und einer Abfolge von Ziigen, wo-
bei jeder Zug von der schwéchsten Bedingung angefithrt wird, die erfiillt sein
muss, damit der Rest der Zugfolge anwendbar ist. O-Pléne sind in dem Sinne
optimistisch, dass angenommen wird, dass die gegnerischen Ziige entweder den
Erfolg des O-Plans nicht beeinflussen, oder aber selbst Teil des O-Plans sind.

Bei der durch Wissen erméglichten Planung (Knowledge Enabled Planning,
KEP) wird die Suche nach Losungen auf die Pfade des Entscheidungsbaumes
beschrankt, die das verfiighare Wissen — das in Form von Makros oder O-
Plédnen vorliegt — vorschlégt. Um mehr als einen méglichen gegnerischen Zug in
Erwigung zu ziehen, werden O-Pline zu komplizierteren Suchbdumen, C-Pldine
genannt, kombiniert.

LEBL erzeugt vielversprechende C-Pléine fiir jeden Spieler und testet sie ge-
geneinander, indem es den Entscheidungsbaum ausdehnt und neu bewertet. Die-
ser Prozess endet, wenn ein C-Plan eines Spielers nicht mehr von einem gegne-
rischen C-Plan mit begrenzter Komplexitit geschlagen werden kann.

Die anfangs gestellten Forderungen an einen wissensbasierten Planer werden
durch LEBL folgendermaflen erfiillt: Die Tatsache, dass die O-Plédne nicht perfekt
sind, wird dadurch beriicksichtigt, dass sie kombiniert und auf Wechselwirkun-
gen getestet werden. Je mehr Wissen LEBL gelernt hat, desto weniger Fehler
macht es, indem es erschopfender sucht. Mit den nétigen O-Plénen sucht LEBL
mindestens eine Groflenordnung weniger Knoten als ein auf Alpha-Beta-Suche
basierendes Programm, und beriicksichtigt zuséitzlich die Anwesenheit eines ak-
tiven Gegenspielers.

3.5.3 Das musterbasierte Schachprogramm von Levinson

Eine der menschlichen Wahrnehmung des Schachspieles nachempfundene Me-
thode benutzt Robert Arlen Levinson fiir sein selbstlernendes, musterbasiertes
Schachprogramm [LEV89].

Levinson setzt sich dafiir das Ziel, ein Schachprogramm zu entwickeln,

e das mehr auf ,,zusammenhingenden Urteilen® (associative-reasoning) ba-
siert, als auf Suche. (Wobei die Moglichkeit der Suche allerdings nicht ganz
unbeachtet bleibt.)

e das wichtige zusammenh&ngende Muster alleine entdeckt und deren Wich-
tigkeit erlernt.

e das selbstlernend ist, d. h. es lernt, indem es selbst Schach spielt.

Das schachspezifische Wissen des Systems ist auf die Spielregeln, eine Graph-
Représentation fiir Brettpositionen und Muster sowie eine Methode fiir die Er-
stellung dieser Muster, beschriankt.

Jede Schachposition wird durch einen gerichteten bewerteten Graph®? dai-
gestellt, wobei die Knoten sowohl die Spielsteine, als auch unbesetzte Felder um

40 Fiir diese Graphen wird ebenfalls die Bezeichnung Muster benutzt.
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die Konige herum, darstellen. Die Kanten représentieren Angriffs- und Verteidi-
gungsbeziehungen zwischen den Steinen. Die Graphen werden in einer halbgeord-
neten Hierarchie mit der Teilgraph von-Relation gespeichert. Teilgraph von ist
hierbei gleichbedeutend mit allgemeiner als. An dem einen Ende der Hierarchie
sind daher einfache, allgemeine Muster wie z. B. weifler Ldufer kann schwarzen
Bauer schlagen und an dem anderen Ende sind komplizierte, spezielle Muster,
die ganze Stellungen beschreiben. Die Graphen werden vom Programm selbst
erzeugt und verwaltet. Fiir jeden Graph wird seine Struktur, Zeiger auf seine di-
rekten Vorginger und Nachfolger in der Halbordnung und ein Gewicht zwischen
0 und 1, das die Stérke des Musters bewertet, gespeichert. (Dabei steht 1 fiir
Sieg, 0,5 fiir Remis und 0 fiir Niederlage.) Eine Position wird als arithmetisches
Mittel der Gewichte der direkten Vorgénger ihres Graphen — bzw. als ihr eigenes
Gewicht, falls ihr Graph schon existiert — bewertet. Fiir eine gegebene Position
wéhlt das Programm einen legalen Zug, der den Gegner in die Position mit der
kleinsten Bewertung zwingt.

Das Lernmodell ist eine Kombination aus Zeitunterschied-Methoden (TD) mit
einem dynamischen booleschen Merkmal (Erzeugen/Léschen), wobei letzteres
die An- oder Abwesenheit eines gegebenen Musters in der aktuellen Position
anzeigt. Das TD-Lernen wird fiir die Stellungsbewertung benutzt. Die Idee dabei
ist, die Gewichte jeweils so zu aktualisieren, dass die Bewertung einer Position
mehr mit der Bewertung der folgenden Position iibereinstimmt.

Wenn ein neues Muster gespeichert wird, sucht das Programm zuerst in
den bereits vorhandenen Mustern das dazu &hnlichste Muster und fiigt einen
maximalen, gemeinsamen Teilgraph als neues Muster ein. Diese Prozedur wird
dabei rekursiv wiederholt. Zum Schlufl wird dem Muster ein Gewicht, das dem
Durchschnittsgewicht seiner Eltern entspricht, zugewiesen.

Eine gut gewihlte Menge einer kleinen Anzahl von Mustern konnte einen
ganzen Entscheidungsbaum ersetzen. Es werden Techniken entwickelt, um aus
einem Entscheidungsbaum eine minimale Anzahl von Mustern zu erzeugen, die
das optimale Verhalten, das am Entscheidungsbaum abzulesen ist, nachahmen.
(Eine solche Menge von Mustern muf§ existieren, da die Menge schlimmstenfalls
aus den Positionen selbst bestehen wiirde.)

Bei der praktischen Ausfithrung begann das Programm mit fast zufilligen
Ziigen und hatte wenig Schwierigkeiten Schach-Prinzipien wie Schlagen (oder
Angreifen) eines hoherwertigen Steines, Schlagen (oder Angreifen) eines unge-
deckten Steines, Decken ungeschiitzter Steine usw. zu lernen. Insgesamt ist die
Spielstirke allerdings noch verbesserungsbediirftig, es besteht jedoch die Hoff-
nung, dass das Programm in Zukunft einen Punkt erreicht, an dem es Spieler zu
schlagen vermag, die es zur Zeit noch miihelos besiegen.

3.5.4 Thruns NeuroChess

Das Programm NeuroChess [THR95| von Sebastian Thrun lernt das Schach-
spiel durch die Betrachung der Endergebnisse von Partien. Der zentrale Lernme-
chanismus ist ein erkldrungsbasiertes neuronales Netzwerk (FEzplanation-Based
Neural Network). Wie auch Tesauros Backgammon-Programm ([TES92] kon-
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struiert NeuroChess eine Bewertungsfunktion mit Hilfe von Zeitunterschied-
Methoden (TD).

TD-Methoden werden oft eingesetzt, um Funktionen zu lernen, die den Aus-
gang von Partien voraussagen, und daher als Stellungsbewertung geeignet sind.
Die Aufgabe von TD(0), der Variante von TD, die hier benutzt wird, ist, ei-
ne Bewertungsfunktion V zu finden, die Schachstellungen beziiglich ihrer Giite
anordnet. Diese Bewertungsfunktion wird in NeuroChess durch ein neuronales
Netzwerk reprasentiert.

Da in so komplexen Gebieten wie Schach rein induktive Lerntechniken wegen
der enormen Trainingszeiten praktisch nicht anwendbar sind, verwendet Thrun
erkldarungsbasierte Methoden, die mit weniger Trainingsdaten Spielsituationen
genauer verallgemeinern kénnen. Das erkldrungsbasierte neuronale Netzwerk be-
nutzt Wissen iiber das Schachspiel, welches durch ein gesondertes neuronales
Netzwerk — dem Schachmodell M — repréasentiert wird. Dieses besteht aus 175
Eingabeeinheiten, 165 verborgenen Einheiten und 175 Ausgabeeinheiten und
wird mittels einer Datenbank, die 120000 von Grofimeistern gespielte Schach-
partien enthélt, trainiert. Danach lernt NeuroChess eine Bewertungsfunktion V,
die durch ein neuronales Netzwerk mit 175 Eingabeeinheiten, 0 bis 80 verborge-
nen Einheiten und einer Ausgabeeinheit, repriasentiert wird. Um die Spielstéarke
von NeuroChess abschétzen zu kénnen und somit die durch das Lernen erziel-
ten Fortschritte zu messen, spielt es in gleichméfigen Zeitabstinden gegen das
Programm GNU-Chess, aus dem auch der in NeuroChess verwendete Suchme-
chanismus tibernommen wurde.

Als Ergebnis bleibt festzuhalten, dass NeuroChess meistens sehr schlechte
Eroffnungen spielt, die oft fiir ein Remis oder eine Niederlage verantwortlich
sind. Da TD die Werte vom Ende des Spiels bis zum Anfang verbreitet, sind
die schlechten Ercffnungen allerdings auch nicht sehr verwunderlich. Obwohl
NeuroChess es einige hundert Male gelungen ist, GNU-Chess zu schlagen, ist es
insgesamt gesehen doch noch ziemlich schlecht, verglichen mit GNU-Chess oder
menschlichen Schachspielern.

NeuroChess steht noch zwei grundlegenden Problemen gegeniiber: Als erstes
ist dieses die beschriankte Trainingszeit, wobei erwartet wird, dass eine hervor-
ragende Beherrschung des Schachspiels auch iiberméflig viel Trainingszeit vor-
aussetzt. Das zweite Problem ist der Trade-off zwischen Wissen und Suche, d. h.
die Zeit, die in die Suche investiert wird, steht nicht mehr fiir die Bewertung von
Schachstellungen zur Verfiigung, und umgekehrt.

3.6 Bewertung von Spielstirke im Schach

3.6.1 Bewertbarkeit von Spielstirke

Offensichtlich gibt es verschiedene Heransgehensweisen an die Bewertung von
,Glite von Schachspiel“:

e Anhand der Ziige:

Es erscheint sehr schwer, eine objektive Qualitdt von Schachziigen festzu-
stellen. Man miisste ein Orakel, etwa den Schachweltmeister befragen. Das
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Verstehen des Schachspiels unterliegt iiberdies noch einer steten Evoluti-
on, und Schachweltmeister zu werden, hat nur derjenige eine Chance, der
eine Liicke im géngigen Schachverstéindnis auftut, nach der eigentlich gute
Stellungen schlecht bewertet werden. Allerdings Spielstiarke auf sehr nied-
rigem Niveau liefle sich derart bewerten. Je néher sich das Schachkénnen
des Priiflings dem des Weltmeister-Orakels niherte, desto unsicherer fiele
letzteren Urteil.

Anhand der Ergebnisse

Nach dem Ergebnis zu verfahren, ist in vielen Sportarten verbreitet und
recht naheliegend. Im Schach jedoch verfiel man erst spit darauf. Es tat
sich immer wieder die Frage auf, was Schach denn nun eigentlich sei: Ein
Spiel? Ein Sport? Eine Kunst? Eine Wissenschaft? In der heutigen Zeit
gilt Schach mehr denn je als Sport, und darum sollte es legitim sein, eine
Bewertungsmaxime aus der Sportwelt anzubrigen. Aber was fiir Ergebnisse
werden gewertet? Turniere konnen gewertet werden (wie auch im Tennis),
aber es gibt eine Vielzahl verschiedener Turnierformen: Rundenturniere (je-
der gegen jeden), KO-Turniere, und Schweizer-System-Turniere. Auierdem
gibt es iiber mehrere Partien angelegte Wettkdmpfe zwischen genau zwei
Spielern. Die Auffassung, die Giite von Schach sei feststellbar anhand der
Ergebnisse, hat sich weitgehend durchgesetzt, obwohl dsthetische Aspekte
dabei nicht beriicksichtigt werden.

Anhand von Sekundarmerkmalen der Partien:

Als beispielhafte Sekundédrmerkmalswertung sei das Torverhéltnis im Fuf3-
ball genannt. Mogliche Kriterien im Schach kdnnten beispielsweise sein:

— Die Lange der Partie in Ziigen

— Die Materialsituation zum Zeitpunkt des Matts. Fiir eine ausgegliche-
ne Materialsituation sollte der Mattsetzende einen Bonus bekommen,
weil im Fall von Beraubungssiegen das Matt irgendwann zufillig ein-
treten muss.

Ein Spieler, dessen Maxime lautete, langsam aber sicher vorzugehen, wiirde
bei derartigen Bewertungsregeln benachteiligt. Weiterhin gelten an dieser
Bewertung auch die gleichen Kritikpunkte wie an der Wertung anhand der
Qualitat der Ziige.

Da es auf anderen Partieattributen als dem Resultat beruhenden Bewertun-
gen also offensichtlich an Objektivitdt mangelte, verwundert es nicht, dass die
weltweite Schachgemeinde seit Jahrzehnten die Spielstarkebewertung anhand der
Turnierergebnisse priaferiert. Das weitestverbreitete solche Bewertungsverfahren,
das FElo-System, soll im néchsten Abschnitt vorgestellt werden.

3.6.2 Die Elo-Bewertung

Die Elo-Bewertung verwendet als Eingangsgrofien ausschlieflich die Resultate
gespielter Schachpartien. Thre Namensgebung geht zuriick auf den ungarischen
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Mathematiker Arpad Elo. Seine Arbeit ,, The ratings of chess players past and
present® ([ELO78]) erschien 1978, aber schon seit 1960 wird das darin vorgestellte
System von der United States Chess Federation und seit 1970 von der Federa-
tion Internationale Des Echecs (FIDE) angewandt. Das Verfahren fand weiten
Zuspruch und wird mittlerweile auch in Zusammenhang mit Go, Backgammon,
Scrabble, Fufiball (US College Soccer), Tischtennis, Squash und neuerdings di-
versen Internetspielereien benutzt. Eine hilfreiche Einfiithrung in die praktischen
wie mathematischen Grundlagen des Elo-Systems findet der Leser in [BLE9S].

In seinem Kern ist das Elo-Bewertungsverfahren ein ,,Paired Comparison“-
Verfahren aus der quantitativen Psychologie. ,,Paired Comparison* in die Spra-
che der Mathematik {iberfithrt heif3t nichts anderes als ,,vollstdndige Ordnung®,
wo alle Elemente paarweise vergleichbar sind.

Auf der Menge der Schachspieler soll eine irreflexible Ordnung hergestellt
werden. Essentielle Eigenschaft einer solchen Ordnung ist die Transitivitit, die
in realen Beobachtungen aber regelméfig verletzt wird. Irreflexivitdt impliziert
fernerhin Antisymmetrie, aber im Schach gibt es Remisen. Beide Probleme wer-
den dadurch behoben, dass man nicht mit einzelnen Spielausgéngen arbeitet,
sondern mit Erwartungswerten von Spielausgéngen.

Die gewihlte Bewertung der Schachspieler soll aber nicht nur eine Aussage
der Form ,,Spieler A ist besser als Spieler B* machen, sondern sie quantifizieren
,Opieler A ist dreimal so gut wie Spieler B¥.

Ein Modell, dass sich als Grundgeriist fiir ein geeignetes Bewertungssystem
eignet, ist das ,, Thurstone Case V“-Model ([THU94]), welches auf der Standard-
normalverteilung beruht.

(I)(’UZ' -

—0o0

v; — v; bezeichnet dabei den Erwartungswert eines Gewinns von Spielers i
iiber Spieler j.

Insbesondere ldsst sich im Elo-System die Gewinnerwartung einer Spielpaa-
rung aus der Differenz der Elo-Zahlen berechnen.

Eine praktische Implementierung eines Paired-Comparison-Verfahrens muf3
allerdings weitere Gesichtspunkte beriicksichtigen: Bislang wurde von idealen,
in ihrem Spielverhalten unverédnderlichen Spielern ausgegangen. In der Realitét
hingegen findet man Phinomene wie Tagesform, Angstgegner und Alterung.

Vor allem des letzteren Punktes (und auch russischer Wunderkinder) wegen
ist eine Update-Funktionalitét auf der Basis weniger, unldngst gespielter Partien
wichtig.

Diese aktuellen Partien sind es, die das Performance-Rating R, beschreibt:

R, = R.+ D(p)

Dabei beschreibt R, die Durchschnittsbewertung der Gegner und der Sum-
mand D(p) das prozentualen Spielergebnis aus den gespielten Partien.
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Elo difference Expected score Elo difference Expected score

0 0.50 140 0.76
20 0.53 160 0.79
40 0.58 180 0.82
60 0.62 200 0.84
80 0.66 300 0.93

100 0.69 400 0.97
120 0.73

Tabelle 2: Gewinnwahrscheinlichkeit in Abhéngigkeit der Elo-Differenz

Neu in die Menge der zu Bewertenden eintretende Spieler werden als Spezi-
alfall direkt mit ihrem Performance-Rating bewertet.

Fiir alle anderen Spieler erfolgt ein Update auf ihre bisherige Bewertung. Die
Lernrate wihle man dabei mit Bedacht.

Im Elo-System wird es als ,,beliebig® betrachtet, wie oft ein Update erfolgt.
Die Konkatenation dieser Aktualisierungen ist nicht kommutativ, aber die Ab-
weichungen werden als marginal hingenommen. In der Praxis wird das Update
am Ende eines Turniers, das sich beispielsweise iiber sieben Spiele erstrecken
kann, vorgenommen.

In Tabelle 2 wird die Gewinnwahrscheinlichkeit eines Spielers A iiber Spieler
B in Abhéngigkeit von der Elo-Differenz aufgezeigt. Diese Werte sollen lediglich
einen Eindruck geben und kénnen auch mithilfe der obigen Formel von Thurstone
berechnet werden. Der Leser moge jedoch im Gedéchtnis behalten, dass eine
Elo-Differenz von 400 Punkten mit einer Gewinnwahrscheinlichkeit von 97%
fiir den besserbewerteten Spieler einem Klassenunterschied gleichkommt. Garry
Kasparov als weltbester Spieler hélt derzeit (1.7.2000) eine Elo-Zahl von 2849.

Auf der Basis der Gewinnerwartung wird die neue Elo-Bewertung berechnet:

R,=R,+Cx*(S—8.)

wobei:

R, = neue Elo-Bewertung

R, = alte Elo-Bewertung

S = Punktausbeute

S. = erwartete Punktausbeute

C = Konstante

C bezeichnet die maximale Wertungsédnderung pro ausgetragener Partie und
beeinflusst damit wesentlich die Dynamik des Systems. Im Schach pflegt man
diesen Wert auf 30 zu setzen.
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4 Entwicklungsumgebung und Werkzeuge

In den folgenden Abschnitten werden die Entwicklungsumgebung und Werkzeu-
ge beschrieben, die wir fiir die Realisierung des Projektes benutzt haben. Da
eine Einteilung oft nicht eindeutig mdoglich ist, wird nicht zwischen Entwick-
lungsumgebung und Werkzeug unterschieden. Es wird beschrieben, warum wir
welche Soft- und Hardware eingesetzt haben; teilweise wird deren Funktionswei-
se beschrieben. Wie die Ziele unseres Projektes mit diesen Werkzeugen realisiert
werden, wird im Kapitel 6 beschrieben.

4.1 Rechner

Uns steht fiir das Projekt ein Rechnerpool bestiickt mit Sun Ultra 1 und Sun Ul-
tra 10 Rechnern zur Verfiigung. Als Betriebssystem ist Solaris 2.6 vorhanden. Die
Softwareumgebung ist auf allen Rechnern identisch, so dass es einfach moglich
ist, Teile des Projektes auf mehreren Rechnern gleichzeitig zu starten und par-
allel ablaufen zu lassen. Neben privaten Verzeichnissen fiir die Mitglieder der
Projektgruppe existiert ein allgemein zugéingliches Verzeichnis fiir gemeinsam
benutzte Daten.

4.2 SYSGP
4.2.1 Einfiihrung

SYSGP ist eine in C++ implementierte Klassenbibliothek, welche zur Umsetzung
von Methoden der Genetischen Programmierung in C++ genutzt werden kann.
sYsGP wurde am Lehrstuhl 11 des Fachbereichs Informatik der Universitit Dort-
mund entwickelt. Der folgenden Beschreibung liegt die Version 3.0 dieser Klas-
senbibliothek zugrunde.

Die wichtigsten Bestandteile von SYSGP seien hier einfiihrend vorgestellt.
sYsGP stellt Klassen zur Verfiigung, mit deren Hilfe die Individuen und deren
Programme (sowohl lineare als auch Bdume und Graphen) modelliert werden
konnen. Die einer Evolution unterzogenen Individuen kénnen in einem den Pool
verkorpernden Objekt zusammengefasst werden. Es existieren dariiber hinaus
Klassen, welche die Umgebung (Register, Speicher, Stack) simulieren, in der die
Programme der Individuen ausgefiihrt werden kénnen. Die Ausfithrung der Pro-
gramme wird durch Interpreterobjekte vorgenommen. SyYSGpP beinhaltet Inter-
preterklassen fiir jeden der drei Programmtypen. Daneben stellt sysGp Metho-
den zur Verfiigung, welche die Genetischen Operatoren (Crossover, Mutation)
realisieren, sowie weitere zur Durchfithrung der Selektion von Individuen aus
dem Pool. Eine tiefergehende Darstellung der wichtigsten in SYSGP enthaltenen
Klassen und Methoden erfolgt in Abschnitt 4.2.2. Es sollte jedoch auch nach
dieser ersten, oberflichlichen Beschreibung von Syscp deutlich geworden sein,
welche Moglichkeiten SYSGP einem Entwickler von auf Genetischer Programmie-
rung basierenden Programmen bietet.

Ein solcher Entwickler, welcher mit Hilfe der Genetischen Programmierung
und unter Riickgriff auf sySGP ein Programm generieren méchte, kann dies tun,
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indem er folgende Komponenten realisiert:
e cine Strukturdatei
e das Hauptprogramm
e eine Funktion zur Bewertung der Fitness der einzelnen Individuen

In der Strukturdatei werden zum einen allgemeine Parameter zur Evoluti-
on festgelegt, so z.B. die Grofle des zu betrachtenden Pools, die Anzahl der
gewiinschten Generationen sowie Mutations- und Crossover-Wahrscheinlichkei-
ten. Zum anderen wird in der Strukturdatei festgelegt, wie viele Programme ein
zu erzeugendes Individuum besitzen kann, welcher Art (linear, Baum, Graph)
und Grofle das Programm sein soll sowie welche Operationen im jeweiligen Pro-
gramm genutzt werden kénnen. Auflerdem kénnen neben den von SYSGP vorge-
sehenen Parametern weitere programmspezifische Parameter angegeben werden,
welche vom Hauptprogramm ausgewertet werden. Dies kann der Name einer Da-
tei sein, in welche eine Ausgabe erfolgen soll. Der Aufbau einer Strukturdatei
sowie die von SYSGP vorgesehenen Parameter werden detailliert in Abschnitt
4.2.6 erlautert.

Das Hauptprogramm bildet den Kern der Entwicklung. Im Hauptprogramm
miissen die fiir die Evolution notwendigen Objekte instanziiert und initialisiert
werden. Darunter fillt neben dem Einlesen der in der Strukturdatei gemach-
ten Angaben das Erzeugen des Environments, das Definieren der zu nutzenden
Operationen sowie das Anlegen eines Pools von Individuen, auf dem die Evolu-
tion durchgefiihrt werden soll. Dariiberhinaus wird im Hauptprogramm die Art
und Weise festgelegt, in welcher die Evolution vollzogen werden soll. Dazu wird
auf die von SYSGP bereitgestellten genetischen Operationen und Selektionsme-
thoden zuriickgegriffen. Diesen Teil des Hauptprogrammes bezeichnet man als
Evolutionsschleife. Der Prozess der Evolution kann {iber im Hauptprogramm
verankerte Ausgabebefehle beobachtet werden. Ferner kann hier eine erste An-
wendung des gefundenen ,, Siegers“ der Evolution auf das zugrundeliegende Pro-
blemfeld erfolgen. Eine genauere Beschreibung des Hauptprogrammes befindet
sich in Abschnitt 4.2.7.

SchlieBlich muss eine Fitnessfunktion zur Bewertung der erzeugten Individu-
en erstellt werden. Die Bewertung spiegelt die Fahigkeit des Individuums wieder,
die zugrundeliegende Aufgabe zu losen. Diese Fitnessfunktion wird herangezo-
gen, wenn es wiahrend der Evolution zur Selektion von Individuen kommt. Eine
geschickte Wahl der Fitnessfunktion ist von entscheidender Bedeutung fiir den
Erfolg der Evolution, da hier die Beziehung zwischen den (zufillig erzeugten)
Individuen und dem Problemfeld hergestellt wird. Der Implementierung der Fit-
nessfunktion kommt folglich beziiglich des Gelingens des Gesamtprogramms eine
bedeutsame Rolle zu. Auf die Fitnessfunktion wird ebenfalls in Abschnitt 4.2.7
genauer eingegangen.

SYSGP bildet zusammen mit der Fitnessfunktion quasi den GP-Werkzeugkas-
ten, aus dem sich der Entwickler bedienen kann. Mit Hilfe der zur Verfiigung
gestellten Mittel kann genetisch programmiert werden, ohne sich um die tiefer-
liegenden Details — abgesehen von der Implementierung der Fitnessfunktion —
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zu kiimmern. Das Programmieren einer Fitnessfunktion kann dem Entwickler
wegen deren engem Bezug zum Problemfeld nicht abgenommen werden. Die
Verwendung einer Strukturdatei ermoglicht es, das Verhalten des Programmes
sowie der Fitnessfunktion in verschiedenen Umgebungen zu analysieren. Es ist
ohne Schwierigkeiten moglich, das gleiche Hauptprogramm fiir variierende Pool-
groflen, fiir Individuen mit linearen Programmen oder fiir Individuen mit Pro-
grammen basierend auf Bdumen oder Graphen auszufiithren. Hierzu ist lediglich
eine Anderung der Strukturdatei erforderlich und nicht etwa das Editieren und
Neucompilieren des Quelltextes.

4.2.2 Zusammenspiel der sysgp-Komponenten

Dieser Abschnitt behandelt die wichtigsten in SYSGP enthaltenen Klassen und
Methoden, um einen Einblick auf die Konzeption von SYSGP zu erméglichen. Im
einzelnen sind dies:

e SYSGP_Env

e SYSGP_Ind

e SYSGP_InterpretlInd
e SYSGP_Op

e SYSGP_Opset

e SYSGP_Pool

e SYSGP_PrgGraph

e SYSGP_PrgLin

e SYSGP_PrgTree

e SYSGP_Struc

Die Klassen werden im folgenden einzeln beschrieben, ihre Bedeutung fiir die
Bibliothek sysGp dargestellt.

An einigen Stellen des Textes wird Bezug genommen auf die Klassen SYSGP_
Object und SYSGP_Interpret. Diese Klassen beinhalten keine nennenswerte
Funktionalitdt und werden deswegen im Gegensatz zu den oben genannten Klas-
sen nicht explizit beschrieben. Thre Bedeutung besteht vielmehr in der ,,Schnitt-
stellenspezifikation“. In diesem Sinne ist die Klasse SYSGP_Object Oberklas-
se der Klassen SYSGP_Ind und SYSGP_IndSet, die Klasse SYSGP_Interpret
Oberklasse der Klassen SYSGP_InterpretTree, SYSGP_InterpretLin, SYSGP_
InterpretIndSet, SYSGP_InterpretInd sowie SYSGP_InterpretGraph.

Dariiber hinaus beinhaltet SYsGP Methoden zur Selektion sowie zur Anwen-
dung der Genetischen Operatoren. Diese sind nicht in Klassen gekapselt sondern
liegen als Funktionen vor. Die Beschreibung dieser Methoden erfolgt im An-
schluss an die Klassendarstellung in den Abschnitten:
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e Selektion (Abschnitt 4.2.4)
e Genetische Operatoren (Abschnitt 4.2.5)

Zunichst soll jedoch das Zusammenwirken der Klassen erldutert werden. In
der Klasse SYSGP_Structure werden die in der Strukturdatei gemachten An-
gaben verwaltet und verfiighbar gehalten. Muss an einer Stelle beispielsweise in
Erfahrung gebracht werden, wie viele Individuen der Entwickler vorgesehen hat,
so kann dies {iber eine Anfrage an die Klasse SYSGP_Structure geschehen. Sie
kann als Sammelstelle fiir die angegebenen Parameter verstanden werden.

Die Klasse SYSGP_Ind beinhaltet ein einzelnes Individuum, welches an der
Evolution beteiligt sein kann. Jedes Individuum beinhaltet ein oder mehrere
Programme zur Losung des zugrundeliegenden Problems. Eine Menge von Indi-
viduen kann in der Klasse SYSGP_Pool verwaltet werden. Diese beiden Klassen
verkorpern gleichsam die Objekte (hier nicht im Sinne der objektorientierten
Programmierung zu verstehen), auf welche die Genetischen Operatoren ange-
wandt werden.

Die Programme der Individuen kénnen vom Typ lineares Programm, Baum
oder Graph sein. Die Modellierung dieser Programmtypen erfolgt durch die Klas-
sen SYSGP_PrgLin, SYSGP_PrgTree und SYSGP_PrgGraph. Da die Programme
nicht nur dargestellt, sondern auch ausgefithrt werden miissen, liegt zu jedem
Programmtyp ein Interpreter vor (SYSGP_InterpretLin, SYSGP_InterpretTree,
SYSGP_InterpretGraph). Da auflerhalb der Bibliothek sysap auf die Program-
me der Individuen an sich nie direkt sondern nur iiber die Individuen zugegriffen
wird, ist fiir den Entwickler die Klasse SYSGP_InterpretInd von Bedeutung.
Dieser ruft nach Auswertung des Programmtyps eines Individuums den entspre-
chenden Interpreter auf.

Welche Operationen sollen in einem Programm verwendet werden kénnen?
Das Festlegen der Operationen, die einem Programm zur Verfiigung stehen sol-
len, erfolgt in der Strukturdatei, die Einstellungen werden in ein Objekt der
Klasse SYSGP_Struc iibernommen. Eine durchzufithrende Operation muss aber
natiirlich auch definiert werden. Falls der Entwickler nicht mit den in Sysap
vorhandenen Operationen auskommt, muss er zusétzlich benétigte selbst im-
plementieren. Die Einbindung der Operationen in die Programme erfolgt iiber
Objekte der Klasse SYSGP_Op, welche die definierten Operationen kapseln. Eine
Menge von SYSGP_Op-Objekten wird in der Klasse SYSGP_Opset zusammenge-
fasst.

Anstelle einer Funktion kann als Operation auch ein Unterprogramm genutzt
werden, ein adf-Programm. Ein solches Programm entspricht im Wesentlichen
einem Hauptprogramm, kann also ebenfalls als lineares Programm, Baum oder
Graph vorliegen. Dementsprechend ist ein ADF-Programm ein Objekt der Klas-
sen SYSGP_PrgLin, SYSGP_PrgTree oder SYSGP_PrgGraph. Der grundsitzliche
Unterschied zu einem Hauptprogramm besteht darin, dass das ADFProgramm
den Charakter einer Operation bzw. eines Terminals hat und somit in einem
Hauptprogramm als Unterprogramm genutzt werden kann.

Zur Ausfithrung der Programme ist es erforderlich, dass eine Umgebung vor-
handen ist, in der die Programme operieren konnen. Neben einem Speicher und

83



Registern wird ein Stack zur Verfiigung gestellt. Diese Umgebung wird durch
die Klasse SYSGP_Env realisiert.

Zusammenfassend werden in einem SYSGP_Pool-Objekt die betrachteten In-
dividuen gehalten, welche Instanzen der Klasse SYSGP_Ind sind. Die in den In-
dividuen enthaltenen Programme (je nach Typ Objekte der Klassen SYSGP_
Prglin, SYSGP_PrgTree oder SYSGP_PrgGraph) basieren auf SYSGP_0Op-Objekten,
welche die in SYSGP enthaltenen oder vom Entwickler zusédtzlich definierten
Funktionen kapseln. Die Ausfiihrung der Programme eines Individuums erfolgt
iiber einen Interpreter der Klasse SYSGP_InterpretInd. Die zur Ausfithrung
notwendige Umgebung befindet sich in der Klasse SYSGP_Env.

StandardméfBig befindet sich der Quellcode einer Klasse in der Headerda-
tei, die den Namen des Klassenbezeichners ohne das Préfix sysGp. So kann der
Quellcode der Klasse SYSGP_Env in der Datei Env.hh der Bibliothek gefunden
werden. Der Quellcode wird in Headerdateien gefasst, um Problemen vorzubeu-
gen, welche in Zusammenhang mit der Verwendung von Templates auftreten
koénnen (s.u.).

Bevor nun die Beschreibung der einzelnen Klassen folgt, noch ein Wort zur
Implementierung der Bibliothek: Die notwendige Flexibilitéit, welche notwendig
ist, um der Breite von Problemfeldern begegnen zu kénnen, in denen Genetische
Programmierung anwendbar ist, wird durch die Verwendung von Templates er-
reicht. Die dadurch auf den ersten Blick verwirrende Klassen- und Methodensig-
naturen werden verstdndlicher, wenn man das Template <T> grundsétzlich als
den Typ der von den Programmen zu verwendenden Variablen betrachtet. Ent-
sprechend steht das Template <Op> dann fiir Funktionen (Operationen), welche
auf Variablen des Typs <T> operieren und das Template <Env> fiir eine Umge-
bung (Klasse SYSGP_Env), in der Variablen dieses Typs gehalten werden sollen.
Diese Konvention wird innerhalb der Bibliothek weitestgehend eingehalten.

4.2.3 Die sysgp-Klassen

1. SYSGP_Env<T>

Die Klasse SYSGP_Env<T> modelliert die Umgebung, in welcher ein Pro-
gramm ausgefiithrt werden kann. Dazu werden ein Speicher und zwei Regis-
tersitze (,normale“ und ADF-Register) sowie ein Stack bereitgestellt. Die
vorhandenen Methoden erlauben das Lesen und das Schreiben auf Speicher
und Registern und stellen die géngigen Stackoperationen zur Verfiigung.

Fiir die Ausfithrung von Programmen des Typs Graph wird in einer Inte-
gervariablen mRunTime die maximale Laufzeit des Programmes angege-
ben.

2. SYSGP_Ind<T>

Die Klasse SYSGP_Ind modelliert ein Individuum. Jedes Individuum kann
mehrere Hauptprogramme und mehrere ADF-Programme besitzen. Die
Programmtypen dieser Programme sind beliebig. Auflerdem besitzt ein
Individuum einen Fitnesswert, welcher die Bewertung des Individuums
enthélt. Die Methoden der Klasse erlauben das zufillige Erzeugen eines
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Individuums. Der Prozess des Erzeugens orientiert sich jedoch immer an
den in der Strukturdatei gemachten und in das Strukturobjekt eingelese-
nen Angaben. Dariiberhinaus stehen diverse Methoden zum Setzen und
Auslesen der Eigenschaften eines Individuums zur Verfiigung.

. SYSGP_InterpretInd <T, Env>

Die Klasse SYSGP_InterpretInd stellt den zur Ausfithrung (der Program-
me) der Individuen notwendigen Interpreter. Die Klasse iibernimmt die In-
terpretation jedoch nicht selber, sondern ruft abhingig vom Typ des aus-
zufithrenden Programmes Methoden der spezielleren Interpreter SYSGP_
Interpretlin, SYSGP_InterpretTree oder SYSGP_InterpretGraph auf.
Zur Ausfiihrung des Programmes eines Individuums, wie es beispielsweise
zur Bewertung erforderlich ist, wird dem Interpreter das zu betrachtende
Individuum iibergeben. Anschlieend wird die Ausfithrung der Programme
angestoflen, ggf. kann ein Individuum ja mehrere Hauptprogramme aufwei-
sen. Die Resultate, die jedes Hauptprogramm liefert, werden in einem Ar-
ray abgelegt. Die Inhalte dieses Arrays konnen schlieflich vom Interpreter-
Objekt abgefragt werden.

Desweiteren ist es moglich, einzelne ADF-Programme eines Individuums
auszufithren. Dabei wird das Resultat direkt als Ergebnis bei Ausfiihren
des Programmes zuriickgegeben.

. SYSGP_Op <T,Env>

Die Klasse dient dazu, die von einem Programm nutzbaren Operationen zu
erfassen. Unter einer Operation wird in diesem Zusammenhang entweder
eine definierte Funktion oder ein ADF-Programm verstanden.

Verkorpert die Operation eine Funktion, so muss diese implementiert und
bei Instanziierung des entsprechenden SYSGP_Op-Objektes sichtbar (im
Sinne eines Giiltigkeitsbereiches) sein. Das SYSGP_0p-Objekt erhilt bei
Aufruf des Konstruktors die Funktion als Parameter iibergeben. Bei An-
wendung der Operation erfolgt dann schlichtweg ein Aufruf dieser Funk-
tion. Bei Instanziierung eines SYSGP_Op-Objektes dieser Art entfillt die
Angabe des fiinften Parameters im Konstruktor. Ndheres zur Verwendung
von (selbstdefinierten) Funktionen als Operationen kann dem Abschnitt
4.2.8 entnommen werden.

Anders verhélt es sich, wenn das Objekt Platzhalter fiir ein ADF-Programm
ist. In diesem Fall enthilt der fiinfte Parameter die Position des ADF-
Programmes unter den ADF-Programmen eines Individuums, welches aus-
gefiihrt werden soll. Es ist offensichtlich, dass hier nun die Angabe einer
Funktion entfallen kann. Daher wird im Konstruktor bei Instanziierung
eines SYSGP_0Op-Objektes meist anstelle der Funktion NULL {ibergeben.

Die Interpreter-Klassen identifizieren ein SYSGP_0Op-Objekt nicht iiber sei-
nen Bezeichner, sondern iiber seinen Namen, welcher im Konstruktor als
zweites Argument iibergeben wird. Die einem Programm zur Verfiigung
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stehenden Operationen sind jedoch nicht identisch mit der Menge aller de-
finierten Operationen. Vielmehr muss sich ein Programm auf die ihm laut
Strukturdatei zustehenden Operationen beschréinken.

. SYSGP_QOpset <0p>

Die Klasse Opset dient als Container fiir Objekte der Klasse SYSGP_0Op. Sie
wird nur zur Initialisierung des SYSGP_Struc Objektes notig. SYSGP_Struc
liest aus diesem Objekt die Funktionen (Operatoren) aus und fiigt sie nach
den Vorgaben der Strukturdatei in die den ADF- und Hauptprogrammen
zur Verfiigung stehenden Funktions- und Terminalmengen ein.

. SYSGP_Pool <T,IND,Op>

Die Klasse SYSGP_Pool modelliert den Pool, in dem die Evolution statt-
findet. Hier werden die Individuen zusammengefasst, auf welche die Gene-
tischen Operatoren angewandt werden kénnen. Neben dieser Funktion als
Behailter von Individuen bietet die Klasse Pool Methoden zur Verwaltung
und Organisation des Pools. So ist es moglich, den Pool mit zufélligen
Individuen zu initialisieren. Die Zufélligkeit bewegt sich auch hier wieder
in den Bahnen, welche durch die Strukturdatei vorgegeben wurden. Des-
weiteren konnen die im Pool vorhandenen Individuen entsprechend ihrer
Fitness sortiert werden.

Fiir die Anwendung der Genetischen Operatoren ist ein weiteres Merkmal
eines Pools von Bedeutung: Er beinhaltet ein Array mPartners, welches
auf Individuen verweist, die an einer Genetischen Operation teilnehmen
konnen. Welche Individuen in diesem Array stehen, hingt von der gewahl-
ten Selektionsmethode ab. Zur Verwaltung dieses Arrays stehen ebenfalls
Methoden zur Verfiigung.

. SYSGP_PrgGraph <T,0Op>

Die Klasse SYSGP_PrgGraph ist, wie alle Programm-Klassen eine Unter-
klasse der Klasse SYSGP_Prg. Die Graph-Eigenschaften erbt sie von der
Klasse SYSGP_Graph.

Der Graph besteht aus einer Menge von Knoten, welche miteinander iiber
Kanten verkniipft sind. Es existieren zwei ausgezeichnete Knoten, der
Startknoten und der Endknoten. Intern wird die Knotenmenge als Array
von Graphknoten (Klasse SYSGP_GraphNode) gehalten. Der Startknoten
ist der im Array an zweiter Stelle (Position 1) stehende Knoten. Als End-
knoten wird der im Array an erster Stelle (Position 0) stehende Knoten
betrachtet.

Ein Knoten des Graphen besteht aus zwei Komponenten, einmal dem In-
halt des Knoten, genannt mObject, zum anderen dem Array aus Nachfolge-
knoten (Adjazenzliste) namens mChildren. Das Array mChildren beinhal-
tet die Position eines jeden Nachfolgeknotens im Knotenarray des Graphen.
Der Inhalt mObject eines Knotens besteht zunéchst aus einem Teil, der
angibt, welche Operation bei Erreichen des Knotens auszufiihren ist, bzw.
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welcher Registerinhalt / welche Konstante im Knoten enthalten ist. Diese
Information wird vom Interpreter als erstes ausgewertet. Der restliche Teil
von mObject liefert Informationen bzgl. des Nachfolgeknotens, mit dem
das Programm fortgesetzt werden soll. Zum einen ist hier eine Verzwei-
gungskonstante zu finden, zum anderen eine Verzweigungsfunktion. Der
Interpreter ruft die Verzweigungsfunktion auf, welche im Allgemeinen aus
Verzweigungskonstante und zuvor durch den Interpreter ermittelten Wert
ein Ergebnis berechnet (Integer-Wert). Aufgrund dieses Ergebnisses wihlt
der Interpreter einen Nachfolgeknoten aus.

Die Knoten werden beim Erzeugen des Graphen generiert und initiali-
siert. Sowohl die Adjazenzliste mChildren als auch der Inhalt des Knotens
konnen zuféllig gesetzt werden. Dabei werden die in der Strukturdatei ge-
machten Angaben beriicksichtigt.

Bei Interpretation eines Graphen wird mit dem Startknoten begonnen und
solange mit einem Nachfolgeknoten weitergemacht, bis entweder der End-
knoten erreicht oder die maximale Laufzeit abgelaufen ist. Die Ergebnis-
se der jeweiligen Knoten werden auf den Stack gelegt. Das Ergebnis der
Ausfithrung ist der Inhalt der Speicherzelle 0.

. SYSGP_PrgLin <T, Op>

Die Klasse SYSGP_PrgLin ist, wie alle Programm-Klassen eine Unterklasse
der Klasse SYSGP_Prg.

Ein lineares Programm besteht aus einer Folge von Befehlen. In sysGp wird
ein jeder solcher Befehl in einem Objekt der Klasse SYSGP_LinPrgNode
abgelegt. Das Programm, also das SYSGP_PrgLin-Objekt beinhaltet ein
Array von SYSGP_LinPrgNode-Objekten. Der wichtigste Bestandteil eines
SYSGP_LinPrgNode-Objektes ist ein Array, welches die einzelnen Elemente
eines Befehls, also den Operator und die beteiligten Argumente (bis auf
das erste) enthélt. Daneben werden zwei Register gefiithrt. In ein Regis-
ter (mResultReg) wird das Ergebnis geschrieben, das andere (mFirstReg)
enthilt das erste Argument. Der Operator steht immer an Position 0 des
Arrays. Es kann sich dabei um eine Funktion oder ein ADF-Programm
handeln. Je nach Operator enthélt der Rest des Arrays eine Anzahl von
Argumenten in Form von Konstanten, Registern oder Terminalen. Han-
delt es sich bei dem Operator um einen Sprungbefehl, so enthélt das erste
Register mFirstReg die Zieladresse. Es ist zu beachten, dass im linearen
Programm nur Spriinge erlaubt sind, die Richtung Programmende verlau-
fen.

Die Befehlszeilen kénnen beim Anlegen eines linearen Programmes zufillig
erzeugt werden. Dabei werden die in der Strukturdatei gemachten Angaben
beriicksichtigt.

Die Ausfiithrung eines linearen Programmes beginnt mit der Befehlszei-
le bzw. mit dem SYSGP_LinPrgNode-Objekt, welches im Array des Pro-
gramms an Position 0 steht. Das Programm wird, abgesehen von Vorwirts-
spriingen, Zeile fiir Zeile ausgefiihrt, bis die letzte Befehlszeile bearbeitet
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10.

wurde. Die Ergebnisse der einzelnen Zeilen werden im jeweiligen Ergebnis-
register mResultReg abgelegt. Das Resultat des Programmes wird aus der
Speicherzelle 0 ausgelesen.

SYSGP_PrgTree <T, Op>

Die Klasse SYSGP_PrgTree ist, wie alle Programm-Klassen eine Unterklas-
se der Klasse SYSGP_Prg. Die Baum-Eigenschaften erbt sie von der Klasse
SYSGP_Tree.

Ein Programm vom Typ Baum setzt sich zusammen aus Knoten der Klasse
SYSGP_Node. Ein solcher Knoten besteht aus zwei Teilen. Zum Einen wird
ein Array von Knoten gehalten, die die Kinder des betrachteten Knotens
sind. Zum Anderen wird der Inhalt mObject des Knotens verwaltet, wel-
cher eine Operation (Funktion oder ADF-Programm), eine Konstante oder
ein Register enthalten kann. Spriinge sind bei Baum-Programmen nicht
moglich. Falls der Knoten eine Operation enthélt, so werden die Argumen-
te durch die von den Kindern des Knotens gelieferten Werte gestellt.

Ein Baum-Programm kann zufillig erzeugt werden. Dabei liegen an in-
neren Knoten nur Funktionen oder ADF-Programme, die Blédtter werden
ausschlieflich durch Register, Konstanten oder Terminale gebildet (ADF-
Programme koénnen Terminale verkorpern). Die in der Strukturdatei ge-
machten Angaben werden beim Anlegen des Baum-Programmes beriick-
sichtigt.

Die Interpretation eines Baum-Programmes erfolgt rekursiv. Es wird zu-
néchst die Wurzel des Baumes betrachtet. Da im Allgemeinen hier kein
Blatt stehen wird, muss zur Berechnung die Auswertung der Kinder des
Knotens erfolgen, da diese die Argumente fiir den Vater-Knoten bereitstel-
len. Auf diese Weise wird der Baum einem DFS-Ansatz folgend Schritt fiir
Schritt ausgewertet, bis schliellich als Resultat des Programmes die an der
Waurzel stehende Operation durchgefiihrt werden kann.

SYSGP_Struc <0Op>

Die Klasse SYSGP_Struc liest die Strukturdatei und macht die darin ent-
haltenen Parameter fiir andere Objekte zugénglich. Aus diesem Grunde
enthélt die Klasse Attribute, welche die in der Strukturdatei gemachten
Angaben aufnehmen koénnen, und Methoden, um auf diese Attribute zu-
zugreifen.

Der Inhalt der Strukturdatei wird im SYSGP_Struc-Objekt wie folgt ab-
gelegt: Fiir allgemeine Angaben wie Populationsrate oder Anzahl an Ge-
nerationen stehen im Objekt selber Attribute zur Verfiigung, welche die
entsprechenden Werte aufnehmen. Gleiches gilt fiir die benutzerdefinier-
ten Parameter, welche in einer Liste abgelegt werden. Die , Schablonen*
fiir die einzelnen Individuen werden in einem Array mStructList gefiihrt.
Jedes Element des Arrays steht fiir ein Individuum. Die Arrayelemente
nehmen Angaben beziiglich der einzelnen Individuen auf. Fiir Haupt- und
ADF-Programme enthalten sie wiederum Arrays, in welche die Daten der
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Strukturdatei iibertragen werden. Zur Veranschaulichung ein kleines Bei-
spiel: Die Angaben fiir das zweite Hauptprogramm des dritten Individu-
ums befinden sich, da es sich um das dritte Individuum handelt, im Array
mStructList an Position 2 (Array beginnt bei 0). Im entsprechenden Ele-
ment muss Position 1 des Arrays fiir Hauptprogramme betrachtet werden.
Achtung: Die im Array mStructList erscheinenden Angaben sind als Scha-
blonen zu begreifen. Ist hier nur ein Element zu finden, so bedeutet das
nicht, dass nur ein Individuum erzeugt werden kann ;-).

Eine der im Array mStructList enthaltenen Schablonen wird als aktuel-
le Schablone betrachtet. Die Position dieser Schablone im Array wird im
Attribut mStructNum festgehalten. Ebenso gibt es zu jeder Schablone ein
aktuelles Programm. Die Position des aktuellen Programmes ist im Attri-
but mPrgNum abgelegt. Dieser Wert gilt sowohl fiir das Array der Haupt-
programme als auch fiir das Array der ADF-Programme.

4.2.4 Selektion

Die zur Durchfithrung der Selektion in SYSGP vorhandenen Methoden sind in
der Datei Selection.hh zu finden. Im einzelnen sind dies:

e void SYSGP_poolProportional (SYSGP_Pool<T,IND,Op> & pool,
double maxrang=1.4)

Die geeignetsten Individuen werden auf die weniger geeigneten kopiert.
Der Parameter maxrang gibt an, wie viele der besseren Individuen kopiert
werden. Dabei gilt, dass mindestens ein Anteil von (2 — maxrang) % 100
Prozent des Pools kopiert wird, maximal jedoch die Hélfte des Pools. Vor-
raussetzung: Die besten Individuen befinden sich am Anfang des Pools.

e void SYSGP_poolBest (SYSGP_Pool<T,IND,Op>& pool, int alife)

Es werden die alife besten Individuen in die Mitte des Pool kopiert. Dafiir
werden alle Individuen an den Positionen des Bereiches [alife; Pool-Grofie
— alife] des Pools durch Kopien der alife beste Individuen ersetzt. Vor-
raussetzung: Die besten Individuen befinden sich am Anfang des Pools.
Achtung: alife muss kleiner als die Hélfte der Pool-Gréfie sein.

e void SYSGP_poolBestAge(SYSGP_Pool<T,IND,Op> & pool, int
alife, int age)

Unter den alife besten Individuen werden zunéchst solche bestimmt, welche
mehr als age Generationen durchlebt haben. Gibt es unter den restlichen,
schlechteren Individuen eines, dessen Alter geringer ist als age, so wird
ein Tausch vorgenommen. Sind unter den alife besten Individuen die zu
alten soweit wie moglich ausgetauscht, wird wie unter SYSGP_poolBest
verfahren.

e void SYSGP_tournemantSelection(SYSGP_Pool<T,IND,Op> & pool,
SYSGP_Fitness * fit, int begin, int end, int size, int
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fitFlag)

Es werden zwei Tournaments der Grofle size gebildet. Dabei wird nur auf
Individuen zuriickgegriffen, welche im Pool zwischen den Positionen be-
gin und end stehen. Das beste Individuum eines Tournaments ersetzt das
schlechteste. Die beiden Gewinner der jeweiligen Tournaments bleiben im
Array mPartners des Pools und stehen somit fiir die Anwendung Geneti-
scher Operatoren bereit. Die Fitness-Funktion fit ermdoglicht die Bewertung
der Individuen in den Tournaments. Der Paranmeter fitFlag bestimmt, ob
ein geeignetes Individuum einen hohen (Wert 1) oder einen niedrigen (Wert
0) Fitness-Wert aufweist.

e void SYSGP_tournemantSelection(SYSGP_Pool<T,IND,Op> & pool,
int begin, int end, int size, int fitFlag)

Analog zur vorheriger SYSGP_tournemantSelection-Methode bis auf die
Einschrinkung, dass die Fitness der Individuen nicht neu berechnet, son-
dern aus den Fitness-Attributen der Individuen ausgelesen wird.

e int SYSGP_tournemantSmallest (SYSGP_Pool<T,IND,Op> & pool, int
size)

Es wird ein Tournament der Grofle size gebildet. Die Methode liefert
die Position des Individuums mit der geringsten Fitness im Tournament
zuriick. Die Methode operiert auf den in den Individuen abgelegten Fitness-
Werten.

e int SYSGP_tournemantGreatest(SYSGP_Pool<T,IND,Op> & pool, int
size)
Analog zu SYSGP_tournemantSmallest mit der Einschrinkung, dass die
Position des Individuums mit der grofiten Fitness zuriickgeliefert wird.

e SYSGP_Array<int> SYSGP_tournemant (SYSGP_Pool<T,IND,Op> & pool,
int size, SYSGP_Array<int>& forbidden)

Die Methode liefert ein Tournament der Grofle size zuriick, welches auf-
steigend nach der Fitness der Individuen sortiert ist. Das Array forbidden
enthélt die Positionen der Individuen, welche beim néchsten Tournament
ausgeschlossen sein sollen. Die Methode operiert auf den in den Individuen
abgelegten Fitness-Werten.

4.2.5 (Genetische Operatoren

Die Methoden, welche die Genetischen Operatoren implementieren, befinden sich
in der Datei IndXover.hh. Es sind dies:

e void SYSGP_Ind XoverRand(SYSGP_Ind<T,0p> *prgl,
SYSGP_Ind<T,0p> *prg2,SYSGP_Struc<Op>* st)

e void SYSGP_Ind MutatRand(SYSGP_Ind<T,0p> *prgl,
*SYSGP_Struc<0p>* st, T (*rnd) (double, double))
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Ahnlich der Klasse SYSGP_InterpretInd wird das eigentliche Crossover bzw.
die eigentliche Mutation von auf die vorliegenden Programm-Typen zugeschnit-
tenen Methoden erledigt.

Bei Anwendung der Crossover-Methode ist zu beachten, dass die beteilig-
ten Individuen ,,crossover-vertraglich“ sind, d.h. bei beiden Individuen miissen
die Programmtypen positionsweise iibereinstimmen. Ein Individuum, welches als
zweites Hauptprogramm eine Baumstruktur tragt kann nur mit einem Individu-
um gekreuzt werden, welches als zweites Hauptprogramm ebenfalls einen Baum
besitzt. Die der Mutationsmethode iibergebene Zufallsfunktion muss einen zu-
falligen Wert des Typs T berechnen. Sie wird zur Bestimmung von Konstanten
bendtigt.

4.2.6 Die Strukturdatei

Um die Flexibilitdt eines mit SYSGP erstellten Programmes auf einfache Weise
umsetzen zu konnen, werden die beriicksichtigten Parameter in einer Strukturda-
tei zusammengefasst. Es ist somit moglich, das gleiche Programm mit verschie-
denen Einstellungen auszufiihren, ohne dass es neu compiliert werden muss. Der
Inhalt einer Strukturdatei kann in ein SYSGP_Struc-Objekt eingelesen werden
und steht so wahrend der Programmausfithrung zur Verfiigung.

Eine Strukturdatei muss folgendem Aufbau geniigen:

Structure ~-——-———————-——-——-———"—---—-———-
{Abschnitt allgemeine Parameter}
Individualstructure —--—-———————-——-——-—-

{Beginn eines Individuums}

Main ---------—————————————— -
{Programmabschnitt}

Adf ——=——m—mmmmm e
{Programmabschnitt}

EndIndividual

BeginUserParameters
EndUserParameters

Eine Strukturdatei beginnt grundsétzlich mit der Zeichenkette ,,Structure®.
Im Anschluss daran folgt ein Abschnitt, in dem allgemeine Parameter definiert
werden. Dieser Abschnitt wird durch die Zeichenkette ,, Individualstructure® ab-
geschlossen. Es folgt die Definition eines oder mehrerer Individuen. Zu Beginn
einer Individuen-Definition ist es mdglich, fiir das Individuum allgemein geltende
Parameter zu setzen. Daran anschliefend erfolgt die Spezifizierung der einzel-
nen Programme eines Individuums. Die Zeichenkette ,,EndIndividual“ schlief3t
die Definition eines Individuums ab. Der durch die Zeichenketten ,,BeginUser-
Parameters® und ,,EndUserParameters“ eingerahmte Abschnitt am Ende einer
Strukturdatei ermoglicht dem Entwickler die Verwendung eigener Parameter.
Folgende zwei Tabellen listen die von SYSGP vorgesehenen Parameter auf:
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Tabelle 3: Allgemeine Parameter

Parameter Bedeutung

Population Grofe der Population.

Generation Anzahl der Generationen.

RegisterSize Anzahl der Register im Environment. Ist der
Parameter > 0, werden Registerfunktionen
automatisch in die Terminalmenge aufgenommen.

MemorySize Grofe des Speichers im Environment.

StackSize Grofe des Stacks im Environment.

MaxAge Maximales Alter der Individuen in Generationen, wird
von einigen Selektionsmethoden benutzt.

DemeSize Anzahl der Demes pro Dimension.

DemeDim Dimension der Demes, 1= Listen, 2= Matrizen, 3=
Korper. Der Parameter ist der Exponent von
DemeSize.

DemeStruct Struktur der Demes, list= Liste, ring= Ring
(DemeDim= 1), matrix= Matrix (DemeDim= 2).

Crossoverrate Crossoverrate in Prozent.

Mutationrate Muationsrate in Prozent.

MainCrossoverprob ~ Wahrscheinlichkeit in Prozent, das wahrend des
Crossovers ein Mainprogramm und nicht ein ADF
gewdhlt wird. Ist der Parameter gleich Null werden
beim Crossover sowohl Mainprogramm als auch die
ADFs gewdhlt.

IndSetXoverCnt Anzahl der Individuen des Individuentyps IndSet, die
fiir ein Crossover ausgewéhlt werden.

mSeed Seed des Zufallszahlengenerators, bei 0 wird ein Seed
erzeugt.

Tabelle 4: Programmbezogene Parameter

Parameter Bedeutung

MainTyp Programmtyp, T= Baum, L= Linear, G= Graph.

MainXoverCnt Anzahl der Mainprogramme, die fiir ein Crossover
gewahlt werden.

MainMutCnt Anzahl der Konten die wihrende einer Mutation
mutiert werden.

MainInitTyp Initialisierungsart des Programms, grow= Zufillige
grosse in den Initialisierungsgrenzen, full= maximale
Initialisierungsgrosse, halfAndHalf= 50% grow und
50% full.

MainInitNodeCnt Maximale Knotenanzahl wéhrend der Initialisierung.

MainInitMinNodeCnt Minimale Knotenanzahl wéhrend der Initialisierung.

MainInitDepth Maximale Tiefe wihrend der Initialisierung.
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Tabelle 4: Programmbezogene Parameter

Parameter Bedeutung

MainNodeCnt Maximale Knotenanzahl der Individuen wahrend der
Evolution.

MainMinNodeCnt Minimale Knotenanzahl der Individuen wiahrend der
Evolution.

MainDepth Maximale Tiefe der Baéume wéihrend der Evolution.

MainTermProb Wahrscheinlichkeit in Prozent, dass ein Knoten ein
Terminal ist. Bei Graphen das ein Knoten ein Register
oder eine Konstante enthélt.

MainConstProb Wahrscheinlichkeit in Prozent, dass ein Terminal eine
Konstante ist.

MainXoverTermProb  Wahrscheinlichkeit in Prozent, dass ein
Crossoverpunkt ein Terminal ist.

MainMutTermProb Wahrscheinlichkeit in Prozent, dass eine Mutation an
einem Terminal durchgefiihrt wird.

MinConstant Untere Schranke der Konstanten.

MaxConstant Obere Schranke der Konstanten.

MinBranch Untere Schranke der Branchingkonstanten nur fiir
Graphen.

MaxBranch Obere Schranke der Branchingkonstanten nur fiir
Graphen.

MainGrad Maximaler Outgrad fiir Graphknoten.

LinBranch Maximaler Branchwert fiir Lineareindividuen.

EsMinValue Minimaler Wert eines Es-Wertes.

EsMaxValue Maximaler Wert eines Es-Wertes.

EsMutation Mutationsschrittweite.

EsIndvLength Lénge eines Es-Individuums.

EsParLength Lénge des Parametervektors.

Operatorenmenge Hinweis auf die Menge der Operatoren.

(+—+/)

Terminalmenge

@

Operatoren die verwendet werden diirfen, die Menge
muss in Klammern ein geschlossen sein. Die
Operatoren miissen durch Leerzeichen getrennt sein.
Hinweis auf die Menge der Terminalen, beim Graphtyp
stehen hier die Branchingoperatoren.
Terminaloperatoren die verwendet werden.

Die Parameter der Tabelle fiir Programme sind die fiir Hauptprogramme. Bei
Anwendung in ADF-Programmen ist ggf. ein ,Main“ durch ,, Adf* zu ersetzen.
Soll ein Parameter fiir alle Programme eines Individuums gelten, so kann er vor
das erste Hauptprogramm des entsprechenden Individuums gesetzt werden. In
diesem Fall muss sowohl ein Prifix ,Main* als auch ,Adf* gestrichen werden.
In letztgenannten Abschnitt gehort auch der Parameter RunTime, welcher die
maximale Laufzeit fiir Graph-Programme bestimmt.
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4.2.7 Komponenten eines Programmes

4.2.7.1 Die Fitness-Klasse

Zur Bewertung der Fitness von Individuen ist die Implementierung einer Fitness-
Klasse erforderlich. Da die Fitness eines Individuums vom betrachteten Pro-
blemfeld abhéngt, kann in der SysGp-Bibliothek keine Methode zur Fitness-
Berechnung enthalten sein. Es liegt jedoch die Klasse SYSGP_Fitness vor, wel-
che als Oberklasse fiir die zu implementierende Fitness-Klasse genutzt werden
muss. Diese Klasse enthélt ausschliefllich eine (virtuelle) Methode calc, welche
ein beliebiges SYSGP_0Object als Parameter erhilt und die Fitness dieses Objek-
tes berechnet. Als Maf fiir die Fitness wird ein Wert vom Typ double genutzt.
Diese Methode muss erweitert und mit Funktionalitit gefiillt werden. Die Ge-
sichtspunkte, nach denen hierbei die Bewertung erfolgt, sind selbstverstdndlich
frei wihlbar.

Dariiber hinaus kann die abgeleitete Fitness-Klasse nach den Vorlieben des
Entwicklers mit Methoden versehen werden. Als sinnvolles Beispiel kann das
Protokollieren der von den Individuen erlangten Fitness in einer Datei betrachtet
werden.

4.2.7.2 Die Main-Methode

Die vom Entwickler geschriebene Main-Methode bildet das Herzstiick des auf Ge-
netischer Programmierung basierenden Programms. Hier werden die benétigten
Objekte der in SYSGP enthaltenen Klassen instanziiert und die bereitgestellten
Methoden angestofien.

Zunéchst muss der Entwickler die Entscheidung treffen, mit welchem Va-
riablentyp (int, double, ... ) die in den Individuen enthaltenen Programme
operieren sollen. Diese Entscheidung ist zentral, da der Grofiteil der in Sys-
GP vorhandenen Klassen diesen Typ als Template <T> nutzt. Im Anschluss
daran werden entsprechende Objekte fiir die Umgebung (SYSGP_Env), den In-
terpreter (SYSGP_InterpretInd), die definierten Operationen (SYSGP_Op und
SYSGP_Opset), das Strukturobjekt (SYSGP_Struc) sowie den Individuen-Pool
angelegt (SYSGP_Pool). Néheres zur Definition eigener Funktionen wird im Ab-
schnitt 4.2.8 erlautert.

Sind diese Objekte instanziiert, kann das eigentliche Programm implemen-
tiert werden. Im Detail hingt dieses ab von der gewéhlten Evolutions-Strategie.
In der einen oder anderen Form muss eine Evolutionsschleife realisiert werden.
In dieser Schleife kénnen die sysGp-Methoden zur Selektion und zur Anwendung
der Genetischen Operatoren genutzt werden. Auflerdem kommt spétestens hier
die vom Entwickler geschriebene Fitness-Klasse zur Bewertung der Individuen
ins Spiel.

4.2.8 Selbstdefinierte Funktionen

Zwei Bereiche sind bei der Definition eigener Funktionen von Interesse, zum
einen die Programmierung der Funktion in C++, zum anderen das Verfiigbar-
machen dieser Funktionen fiir sysSGp-Objekte. Im Folgenden werden diese beiden
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Bereiche behandelt.

4.2.8.1 Verfiigbarmachen von Funktionen

Die schonste Funktion niitzt nichts, wenn im Unklaren bleibt, wie sie in die
zu erstellenden Programme integriert werden kann. Aus diesem Grunde muss
eine Funktion in ein Objekt der Klasse SYSGP_Op gekapselt werden. Folgendes
Beispiel zeigt, wie dieses bewerkstelligt wird:

SYSGP_Op<double,Env> Add(add, ‘‘+’’,2,2);

Es wird ein Objekt namens Add erzeugt. Dieses Objekt kapselt die Funktion
add, welche bei Instanziierung des Objektes bekannt sein muss. Der erste Para-
meter gibt also den Namen der zu kapselnden Funktion an. Der zweite Parameter
ist ein String, iiber den das Objekt identifiziert wird. Steht in der Strukturdatei
unter den Operatoren eines Programmes ein ,,+“, so steht diesem Programm die
Funktion des Objektes zur Verfiigung, welches als identifizierenden String ein
,+ enthalt. Ist kein solches Objekt vorhanden, bricht das Programm ab.

Der dritte und vierte Parameter gibt an, wie viele Argumente die Funkti-
on hochsten verarbeiten kann (dritter Parameter) und wie viele sie mindestens
benotigt (vierter Parameter).

Dariiber hinaus existiert ein fiinfter Parameter. Dieser zeigt den Typ der
Funktion an. Defaultwert fiir diesen ist —1, der Wert, welcher normale Funktio-
nen identifiziert. Ist der fiinfte Parameter mit einem Wert grofer als —1 belegt,
so beinhaltet das SYSGP_0p-Objekt ein ADF-Programm. Der Parameter gibt in
diesem Fall an, welches ADF-Programm gemeint ist. Folgende Zeile zeigt die
Instanziierung eines SYSGP-0p-Objektes, welches das erste ADF-Programm (Po-
sition 0 unter den ADF-Programmen) eines Individuums bezeichnet. In diesem
Fall kann die Angabe einer Funktion im ersten Parameter entfallen.

SYSGP_Op<double,Env > AdfO(NULL, ‘‘adf0’’,0,0,0);

Fiir lineare Programme kann der fiinfte Parameter mit —2 belegt werden,
wenn der Operator einen Sprung vornehmen soll. Wird beim zufiilligen Anlegen
eines linearen Programmes der Wert —2 vorgefunden, so wird das erste Register
mit einer zufilligen Sprungadresse belegt, an die ggf. verzweigt werden kann. An-
merkung: Unabhéngig vom im Register vorgefundenen Wert kann nur Richtung
Programmende verzweigt werden.

4.2.8.2  Programmierung einer Funktion

Bei Funktionen muss unterschieden werden zwischen Funktionen, welche einen
Wert berechnen, sowie Branchingfunktionen fiir Graph-Programme.

Fin einfaches Beispiel einer Funktion, welche einen Wert berechnet, ist die
in SYSGP enthaltene Funktion add:

template <class T,class Env>
T add(SYSGP_Interpret<T,Env>& x)

{
T first= x.eval(0);
T second= x.eval(l);
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return (first + second);

};

Natiirlich handelt es sich bei Funktionen um Template-Methoden, da nicht
von vorneherein feststeht, welchen Variablentyp sie behandeln, und damit auch
nicht, welche Umgebung zur Verfiigung steht. Ebenfalls klar sollte sein, dass der
von der Funktion berechnete Wert vom Typ T ist.

Als einzigen Parameter erhélt eine Funktion einen Interpreter (Objekt der
Klasse SYSGP_Interpret), mit dem die zu verkniipfenden Argumente ermittelt
werden konnen. Dazu wird die Methode eval (int) des Interpreters aufgerufen.
Dieser Methode wird die Position des zu ermittelnden Arguments {ibergeben
(0 fur das erste Argument, 1 fiir das zweite, usw.). Die Anzahl der abfragbaren
Argumente ist begrenzt (vgl. Verfiigbarmachen von Funktionen oben). Die so er-
mittelten Werte entsprechen bei einem linearen Programm den Argumenten der
einzelnen Befehlszeilen, bei einem Baum-Programm den Ergebnissen der Kinder-
Knoten und bei einem Graph-Programm dem obersten Element des Stacks. (Bei
Graph-Programmen ist die Angabe der Position ohne Bedeutung). Aus den so
ermittelten Argumenten kann das Resultat berechnet werden.

Branchingfunktionen sehen den ,normalen“ Funktionen sehr dhnlich. Auch
sie erhalten einen Interpreter iibergeben und liefern ein Ergebnis vom Typ
T. Da Branchingfunktionen jedoch spezielle Attribute eines Interpreters fiir
Graph-Programme nutzen, muss der iibergebene Interpreter auf den Typ SYSGP_
InterpretGraph gecastet werden. Dieser Cast ist unproblematisch, da nur
Graph-Programme Branchingfunktionen nutzen. Zu den speziell benotigten At-
tributen zahlt die Moglichkeit, auf das zuvor im Knoten berechnete Ergebnis
zuzugreifen. Wiirde dies iiber die Methode eval geschehen, so wiirde der ge-
suchte Wert gelesen und vom Stack geloscht. Dieses Verhalten ist jedoch un-
erwiinscht. Auflerdem beinhaltet jeder Knoten eine Branchingkonstante, welche
bei der Berechnung des Nachfolgeknotens beriicksichtigt werden kann. Es folgt
eine einfache Branchingfunktion:

template <class T, class Env>
T addB(SYSGP_Interpret<T,Env>& x)

{
SYSGP_InterpretGraph<T,Env>* xG = (SYSGP_InterpretGraph<T,Env>%*)

T first= xG->mLastAction;
return ( first + xG->mBranchConstant);

};

4.3 C++

Da wir unsere Arbeit eng mit SYSGP verzahnen, ist es unabdingbar unsere Soft-
ware in C++ zu realisieren. Da SYSGP fiir den GNU Compiler g++, Version 2.7.2.3
optimiert wurde, haben wir diesen Compiler auch fiir das Projekt gew#hlt. Am
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Fachbereich Informatik der Universitdt Dortmund ist dieser Compiler im Modul
extra/gece/2.7.2.3 vorhanden.

4.4 Doc++

Doc++ ist ein Werkzeug, um Dokumentationen fiir C++ und Java Quelltexte zu
erstellen. Wir benutzen Doc++ in der Version 3.12. Erhiltlich ist Doc++ unter
http://www.zib.de/Visual /software/doc++/. Es lassen sich Dokumentationen
in HTML und KTEX 2causgeben.

Um Doc++ zu benutzen, wird die Dokumentation in den Quellcode integriert
und in einem separaten Arbeitsschritt extrahiert. Die Anweisungen fiir Doc++
werden in C++ kompatible Kommentare geschrieben und fiir Doc++ kenntlich
gemacht (im Folgenden Doc++ Kommentare genannt). Daher ist fiir die normale
Kompilierung kein zusétzlicher Arbeitsschritt notwendig. Doc++ Kommentare
sehen wie folgt aus:

VAT T Vi
also zwei Sterne nach dem Schrégstrich oder

/17 ...

drei Schragstriche. Diese Kommentare beachtet Doc++ bei der Erstellung der
Dokumentation. In diese Kommentare kénnen neben allgemeinen Beschreibun-
gen auch tags geschrieben werden, die von Doc++ ausgewertet werden. Ein Bei-
spielkommentar fiir eine Klasse sieht folgendermaflen aus:

VAT

* Chessinterface. Startet die crafty Instanzen und regelt die
* Kommunikation zwischen der Klasse FDB_Spiel und crafty.

* Q@author Patrick Gundlach

* @version 1.0

*/

class FDB_Chessinterface {

Vor den Methoden-Deklarationen der einzelnen Klassen sind auch Kommentare
erlaubt:

/**x Priift, ob setboard funktioniert hat
@return O bei Fehler, 1 bei 0K

*/

int check0k();

Um die Dokumentation zu erstellen, wird das Kommando doc++ aufgerufen.
Folgender Beispieleintrag in einem Makefile (siehe Abschnitt 4.5 auf der néchsten
Seite) erzeugt die HTML Dokumentation:

header = $(wildcard *.hh)
dxx = $(patsubst %.hh,%.dxx,$(header))
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%.dxx : %.hh
docify $< $@

doc : $(dxx)
doc++ -d docs *.dxx
-rm *.dxx

Um also die endgiiltige Dokumentation zu erstellen, muss zuerst docify und
anschlieBend doc++ aufgerufen werden. Die so erstellte Dokumentation kann
mit jedem HTML-fidhigen Browser angezeigt werden. Der von Doc++ erzeugte
KTEX-Code ist teilweise fehlerhaft. Deshalb wird er in unserem Projekt nicht
eingesetzt.

4.5 Make
4.5.1 Allgemeines

Das Werkzeug MAKE entscheidet, welche Teile eines gréfieren Programms neu
kompiliert werden miissen und fiihrt die entsprechenden Kommandos automa-
tisch aus. MAKE ist aber nicht nur auf Softwareprojekte begrenzt; vielmehr eig-
net es sich fiir (fast) alle Projekte, die aus mehreren einzelnen Dateien bestehen.
Beispielsweise besteht dieses Dokument aus mehreren einzelnen (IATEX) Dateien,
dessen Kompilat (dvi) automatisch per MAKE aktualisiert wird.

Mit MAKE wird in diesem Abschnitt GNU MAKE in der Version 3.77 beschrie-
ben. Auf den Solaris-Systemen am Fachbereich Informatik der Uni Dortmund ist
GNU MAKE unter dem Namen gmake im Modul stdenv zu finden. Es gibt auf ver-
schiedenen Unix-Systemen eine Vielzahl dhnlich funktionierender MAKES. GNU
make ist weit verbreitet u. a. durch Linux. Einige fortgeschrittene Funktionen
bietet nur GNU make. Daher wird im Folgenden GNU MAKE beschrieben.

Informationen iiber MAKE erhélt man mit dem Befehl info make. Eine Uber-
sicht {iber die Kommandozeilenparameter gibt es mit make -h. Verweise auf die
Info Dokumentation wurden mit dem (—) Zeichen kenntlich gemacht. Wenn
moglich, wird dabei ein Hinweis auf das entsprechende Kapitel mit angegeben.

Um MAKE zu benutzen, muss vorher ein Makefile erstellt werden. In diesem
wird beschrieben, welche Quelldateien sich wie zu den Zieldateien verhalten und
mit welchen Programmen und mit welchen Regeln sich diese Zieldateien erzeugen
lassen. Existiert ein solches Makefile, dann kann MAKE iiber die Kommandozeile
im xterm aufgerufen werden. MAKE sucht nach einer Datei mit dem Namen
Makefile (— 3.2, What Name to Give Your Makefile) und fithrt daraufhin seine
Aktionen aus.

4.5.2 Regeln

Gewohnlich enthélt ein Makefile Regeln. Eine Regel ist folgendermafien aufge-
baut:

target ... : dependencies ...
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10

11

12

command

Ein target ist normalerweise eine ausfithrbare Datei, eine object-Datei (.0), eine
dvi-Datei oder Ahnliches. Es kann aber auch ein symbolischer Name sein, der
eine Aktion starten soll. Ein Beispiel hierfiir ist clean (s.u.).

dependencies sind Quelldateien, auf denen die targets aufbauen. Beispiel
hierfiir sind header-Dateien (.h, .hh), source-Dateien (.c oder .cc) oder TEX-
Dateien (.tex).

command beschreibt Kommandos, die in einer Subshell (/bin/sh, — 5.2,
Command Execution) ausgefiihrt werden. Meistens stehen hier die Komman-
dos, die notwendig sind, um aus den Quelldateien Zieldateien zu generieren.
Achtung: das erste Zeichen in den Zeilen der Kommandos muss ein Tabulator
sein.

Listing 1 Beispiel fiir ein einfaches Makefile
edit : main.o kbd.o files.o
cc -0 edit main.o kbd.o files.o

main.o : main.c defs.h
cc —-c main.c

kbd.o : kbd.c defs.h command.h
cc —c kbd.c

files.o : files.c defs.h buffer.h command.h
cc —c files.c

clean:
rm -f main.o kbd.o files.o

Listing 1 zeigt ein einfaches Beispiel fiir ein Makefile. Startet man MAKE, so
wird das erste target gesucht (in diesem Fall edit). edit benétigt die Dateien
main.o, kbd.o und files.o. Da diese (davon wird ausgegangen) noch nicht
existieren, sucht MAKE nach einem target namens main.o. MAKE findet dieses
target und fithrt nun das Kommando cc -c main.c aus. Als Kompilat erhilt man
eine Datei namens main.o. Das gleiche gilt genauso fiir kbd.o und files.o.
Erst jetzt wird edit kompiliert, da die dependencies erfiillt sind.

Wird MAKE das néchste Mal aufgerufen, so tiberpriift es alle dependencies,
ob sie noch erfiillt sind. Andert sich im obigen Beispiel eine der Dateien main. c,
kbd.c, files.c, defs.h, buffer.h oder command.h, dann werden eine oder
mehrere Dateien neu kompiliert. Ist zum Beispiel die Datei command.h seit dem
letzten Aufruf von MAKE veréndert worden, so werden kbd.o und files.o er-
neuert, nicht aber main.o, da command.h nicht in den dependencies steht.
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4.5.3 Variablen

Im obigen Beispiel werden die object-Dateien main.o, kbd.o und files.o ein-
mal in den dependencies und einmal im Compileraufruf genannt. Diese doppelte
Nennung ist bei vielen object-Dateien fehleranféllig. Daher benutzt man am bes-
ten Variablen. Man konnte eine Variable namens objects definieren:

objects = main.o kbd.o files.o
und fiir das target edit Folgendes schreiben:

edit : $(objects)
cc -o edit $(objects)

Auflerdem lautet die Regel fiir clean nun besser so:

clean:
rm -f $(objects)

Alle Variablen aus der Umgebung (Umgebungsvariablen — 6.9, Variables from
the Environment) werden dem Makefile bekannt gemacht, bzw. iiberschreiben
die Variablen im Makefile. Dieses kann mit mit der override Anweisung (— 9.5,
The ‘override’ Directive) verhindert werden.

Listing 2 Verbessertes Makefile
objects = main.o kbd.o files.o
edit : $(objects)

cc -o edit $(objects)

main.o : main.c defs.h
kbd.o : kbd.c defs.h command.h
files.o : files.c defs.h buffer.h command.h

clean:
rm -f $(objects)

4.5.4 Implizite Regeln

Das Makefile kann aber noch wesentlich verbessert werden. MAKE weifl zum
Beispiel, wie es aus .c Dateien .o Dateien erzeugt. Listing 2 enthélt keine Regel,
wie MAKE main.o erzeugen soll. Findet MAKE keine solche Regel, schaut es in
seinen eingebauten Regeln nach. Diese Regeln werden auch manchmal implizite
Regeln genannt. Die implizite Regel fiir .o Dateien lautet

$(CC) -c $(CPPFLAGS) $(CFLAGS) $< -o $@

Die Zeichen $< und $@ bedeuten den Namen der ersten dependency bzw. den
Namen des Targets. (— 10.5.2, Automatic Variables). Die Variable $(CC) enthélt
normalerweise cc und $ (CPPFLAGS) und $(CFLAGS) sind normalerweise leer. Fiir
ein target main.o séhe die erzeugte Programmazeile folgendermaflen aus:
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10

11

cc —-c main.c -o main.o

Eine vollstdndige Liste der eingebauten Befehle steht in — 10.2, Catalogue of
Implicit Rules. Findet MAKE keine Datei mit Namen Makefile, so versucht es
anhand der eingebauten Regeln das gewiinschte target zu erstellen. Eine Datei
helloworld.c kénnte (sofern ein simpler Compileraufruf geniigt) mit make hel-
loworld erzeugt werden, ohne dass MAKE ein Makefile braucht. Auch ein leeres
Makefile wiirde funktionieren.

4.5.5 Bedingungen in Makefiles

MAKE*! kennt Bedingungen, mit denen sich das Verhalten von Makefiles beein-
flussen ldsst. Die Syntax fiir Bedingungen sieht folgendermaflen aus:

Bedingung

(Anweisungen wenn Bedingung wahr ist)
else

(Anweisungen wenn Bedingung falsch ist)
endif

wobei die Zeilen 3 und 4 auch ausgelassen werden koénnen. Listing 3 ist ein

Listing 3 Beispiel fiir bedingte Makefiles
libs_for_gcc = -lgnu
normal_libs =

ifeq ($(CC),gcc)
libs=$(libs_for_gcc)
else
libs=$(normal_libs)
endif

foo: $(objects)
$(CC) -o foo $(objects) $(1ibs)

Beispiel fiir Bedingungen im Makefile (— 7.2, Syntax of Conditionals).

4.5.6 Unterverzeichnisse

Viele groflere Projekte werden in Unterverzeichnisse aufgeteilt. MAKE stellt ver-
schiedene Mechanismen zur Verfiigung, um mit Unterverzeichnissen umzugehen.

MAKE kann andere Makefiles aus Unterverzeichnissen aufrufen. Dazu kann
man die Syntax $(MAKE) -C Unterverzeichnis benutzen. Das veranlasst MAKE
dazu, das Verzeichnis zu wechseln und MAKE erneut aufzurufen. Dieses neue
MAKE wird mit den gleichen Prarametern aufgerufen wie das aufrufende MAKE
(— 5.6.3, How the ,MAKE“ Variable Works).

41 Dieses gilt nur fiir GNU MAKE.
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Es gibt auch die Moglichkeit, dass MAKE automatisch Unterverzeichnisse
nach dependencies absucht. Dazu schreibt man in die Variable VPATH die Ver-
zeichnisse hinein, die MAKE durchsuchen soll, durch Doppelpunkte getrennt.
Dann sucht MAKE auch in diesen Verzeichnissen nach Quelldateien, stellt das
Kompilat aber in das aktuelle Verzeichnis (— 4.3 ‘VPATH’: Search Path for All
Dependencies).

4.5.7 Weitere Funktionen

In Listing 1 auf Seite 99 wurde als target clean®” angegeben. Existiert eine Datei
dieses Namens, so wird anhand der Datei festgestellt, ob das target aktuell ist
oder nicht. Da das bei clean nicht gewiinscht ist (clean soll jedes Mal ausgefiihrt
werden, wenn es gefordert ist), muss man das target clean als phony deklarieren.
Dazu schreibt man ein neues target:

.PHONY : clean

Jetzt wird eine Datei namens clean ignoriert.

Jedes Kommando, das MAKE ausfiihrt, wird im Terminalfenster ausgegeben.
Mochte man diese Ausgabe unterdriicken, so schreibt man ein @ vor das Kom-
mando (— 5.1, Command Echoing).

Tritt bei einem Kommando ein Fehler auf, so unterbricht MAKE sein Schaffen.
In manchen Féllen ist das aber nicht gewiinscht. M6chte man sicherstellen, dass
ein Verzeichnis existiert und legt es mit mkdir an, wiirde MAKE abbrechen, wenn
es schon existiert. Um das zu verhindern schreibt man vor das Kommando (hier:
mkdir) ein - (Bindestrich):

-mkdir Verzeichnis

4.5.8 Abschlieflendes Beispiel

Listing 4 auf der néichsten Seite zeigt ein konkretes Beispiel, das der Autor
dieses Textes benutzt, um seinen IXTEX Text zu iibersetzen. Die Zeilennummern
dienen nur zur Orientierung. Zeile 1 zeigt einen Kommentar. Kommentare wer-
den mit einem # Doppelkreuz eingeleitet und kénnen an einer beliebigen Stelle
in einer Zeile stehen. Dieses Zeichen und alles weitere in der Zeile wird ignoriert.
(— 5.2, Writing the Commands in Rules). In Zeilen 4-13 werden Variablen
gesetzt. Manche dieser Variablen werden innerhalb von anderen Variablen ein-
gesetzt. MAKE ersetzt diese Variablen erst, wenn sie tatsédchlich benutzt werden.
So wire es kein Problem, die Zeilen 7 und 8 zu vertauschen, obwohl MAIN erst
spater bekannt ist. Soll dieses Verhalten unterdriickt werden, so muss := benutzt
werden (— 6.2, Setting Variables). In Zeilen 16-23 wird die Regel fiir paper.dvi
definiert. paper.dvi héngt ab von den Dateien, die in der Variable SCRS ste-
hen. Als Kommando wird erst die Zeile 17 an eine Subshell geleitet und dann
Zeilen 18-23, wobei die Schrigstriche am Ende der Zeilen entfernt werden. Das

42 clean 16scht in der Regel alle iiberfliissigen Dateien, die mit Hilfe des Makefiles erzeugt
werden kénnen.
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35

Listing 4 Etwas komplexeres Makefile

# goals: dvi ps print clean

DVIPS = dvips
TEX = latex

MAIN = paper

DVI = $(MAIN).dvi

PS = $(MAIN).ps

SCRS = $(MAIN).tex $(MAIN).sty make.tex

REFWARN = ’Rerun to get cross-references’
LATEXMAX = b5

$(DVI) : $(SCRS)
$(TEX) $(MAIN)
@RUNS=$ (LATEXMAX) ; \
while [ $$RUNS -gt 0 1 ; do \

if grep $(REFWARN) $(MAIN).log > /dev/null ; \
then $(TEX) $(MAIN).tex ; else break; fi; \

RUNS=‘expr $$RUNS - 1 ;\
done

ps : $(PS)

$(PS) : $(DVI)
$(DVIPS) $(DVI)

.PHONY : clean print

clean :
-rm -f $(PS) $(DVI) *.aux *.log

print : $(PS)
lpr $(PS)
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@-Zeichen unterdriickt die Ausgabe dieser Zeile im Terminalfenster. In Zeile 19
wird der Shell eine Variable durchgereicht. Damit diese nicht von MAKE ersetzt
wird, bevor die Shell die Variable sieht, werden zwei $ Zeichen anstatt einem
benutzt. Zeile 25 definiert ein target ps, welches von paper.ps abhéingt. Dieses
wird in Zeilen 27 und 28 erzeugt. Zeile 30 deklariert die targets clean und print
als phony; das heifit, dass MAKE Dateien mit diesemm Namen ignoriert bei der
Betrachtung, ob das target aktuell ist oder nicht. Die letzte Besonderheit ist in
Zeile 33 zu finden: hier steht ein - (Bindestrich) vor dem rm Kommando. Da-
durch werden Fehler beim Ausfithren des Kommandos ignoriert (— 5.4, Errors
in Commands).

4.6 Versionsmanagement
4.6.1 Allgemeines

Neben dem eingebauten Versionsmanagement, welches kommerzielle Entwick-
lungsumgebungen anbieten, gibt es verschiedene Werkzeuge, die nicht nur auf
eine Entwicklungsumgebung oder auf eine Programmiersprache beschrénkt sind.
Hier sind besonders das Revision Control System (RCS) und Concurrent Versi-
ons System (CVvS) zu erwihnen. Beide Programme dienen dazu, Revisionen einer
Datei zu speichern, wiederzuholen, zu identifizieren und zusammenzufiigen. Es
lassen sich Unterschiede zwischen mehreren Versionen herausfinden und Infor-
mationen iiber die einzelnen Revisionen speichern. Cvs ist ein Frontend fiir RCS.
Daher sind beide Programme in ihrer Funktionsweise sehr &dhnlich. Wéahrend
RCS immer auf einer einzelnen Datei arbeitet, behandelt cvs auch ganze Da-
teibdume. Weiterhin muss bei RCS jede Datei, die bearbeitet werden soll, mit
einem lock versehen sein. Das heifit, es kann nur ein Benutzer an einer Datei
arbeiten (schreibend) wihrend alle anderen Benutzer nur Leserecht an dieser
Datei haben. In manchen Féllen ist dieses zwar erwiinscht; in anderen Féllen
fiihrt das aber auch zu Komplikationen. ¢vs bietet hier verschiedene Moglich-
keiten an, diese Probleme zu behandeln. Im Weiteren gehe ich nur noch auf cvs
ein, da es bei einem Projekt von mehreren Leuten vermutlich die bessere Wahl
ist.

4.6.2 Verfiigbarkeit

Im Fachbereich Informatik der Uni Dortmund liegt cvs im Modul extra/cvs.
Informationen zu cvs erhélt man mit info cvs. Im weiteren Verlauf dieses Doku-
ments verweise ich auf diese info-Anleitung (—).

4.6.3 Einrichten von CVS

CVS besteht aus einem zentralen Verzeichnisbaum und mehreren dezentralen.
Der zentrale Verzeichnisbaum wird auch als repository bezeichnet. Die dezentra-
len Verzeichnisbdume liegen in der Regel bei den Entwicklern und werden Ar-
beitsverzeichnis oder auch working directory genannt. Die Versionsverwaltung
kommuniziert immer zwischen dem Arbeitsverzeichnis und dem repository. In
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diesem repository werden die Dateien gespeichert, die die Informationen iiber
die verschiedenen Versionen der Projekte beinhalten. Auf das repository wird
nur iiber das cvs Kommando zugegriffen. Um VS einzurichten, muss zuerst ein
Verzeichnis, cvsroot, erstellt werden. Das wird hinterher als cvsroot bezeichnet
und sollte, der besseren Erkennung wegen, auch den Namen cvsroot erhalten.
Da auf das Verzeichnis spéater nicht mehr direkt zugegriffen wird, spielt dieser
Name an sich keine Rolle.

Als Erstes wird cvs -d Verzeichis init aufgerufen. Das Verzeichnis gibt die Stel-
le von cvsroot an. Anstelle von -d Verzeichnis kann auch die Umgebungsvariable
CVSROOT gesetzt werden (das gilt fiir alle cvs Kommandos). Wichtig: alle cvs
Kommandos brauchen die Verzeichnisangabe. Daher ist es sinnvoll, CVSRO0T zu
setzen. Liegt das Verzeichnis cvsroot unter /home/pg348/share/dev/cvsroot,
so setzt man CVSROOT auf /home/pg348/share/dev/cvsroot (— 2.6, Specifying
a repository). Nun kann mit cvs import (— 3.1, Creating a directory tree from
a number of files) ein Verzeichnis in die Obhut von cvs gegeben werden. Bei-
spiel: es soll ein einfaches Programm in der Programmiersprache C von mehreren
Benutzern erstellt werden. Dazu ruft ein Benutzer

cvs import -m "Einfaches Programm" display prog start

auf. Hier bedeutet -m “Einfaches Programm” eine Bezeichnung fiir das Projekt,
display der Name des Verzeichnisses, das spéter bei cvs checkout erzeugt werden
soll, prog der sogenannte vendor tag und start der sogenannte start tag. Die
beiden letzten Angaben haben nur geringe Bedeutung (— 13, Tracking third-
party sources), miissen aber dennoch angegeben werden. Die beiden Tagnamen
konnen beliebig gewédhlt werden. Dieser Befehl erzeugt im repository ein Ver-
zeichnis display, in das alle Dateien des aktuellen Verzeichnisses sowie alle dar-
unter liegenden Verzeichnisse und Dateien kopiert werden. Als nichstes konnte
noch ein Modul eingetragen werden (— 3.2, Defining the module). Wird das
unterlassen, so wird als Modulname der Name des Verzeichnisses (hier: display)
angenommen. Einzelne Projekte identifiziert man immer {iber den Modulnamen.

Es besteht auch die Moglichkeit, bestehende Verzeichnisstrukturen mit Da-
teien in ein CVS repository einzufiigen. Man kénnte beispielsweise das vorhande-
ne Literaturverzeichnis /home/pg348/share/literatur unter Cvs Verwaltung
stellen, indem man in das Verzeichnis wechselt und

cvs import -m "Literatur" literatur 1lit start

ausfiihrt. Jetzt sollte das Verzeichnis sicherheitshalber geloscht werden und mit-
tels cvs checkout literatur (im share Verzeichnis) unter die cvs Verwaltung gestellt
werden. (Das Verzeichnis wird dann wieder erstellt, hat aber noch zusétzliche
Dateien fiir cvs.) Das neu erzeugte Verzeichnis kann natiirlich auch an jeder an-
deren Stelle wieder angelegt werden. So kénnte jeder in der Projektgruppe sein
eigenes Literaturverzeichnis erstellen, ~/work/literatur zum Beispiel, aber auf
den gemeinsamen Datenbestand zuriickgreifen, der in dem repository liegt.
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4.6.4 Bedienung

Wird cvs zum ersten Mal benutzt, so ruft man cvs checkout Modulname auf. Im
Beispiel wiire das cvs checkout display. Nun generiert cvs (im aktuellen Verzeich-
nis) ein Verzeichnis mit dem Namen, der bei dem cvs import Befehl angegeben
wurde und kopiert alle Dateien aus dem repository hinein. Den checkout Befehl
benutzt man ab diesem Zeitpunkt nur noch, um ganz spezielle Revisionen zu
erhalten.

Dieses erzeugte Verzeichnis ist das Arbeitsverzeichnis. Neue Textdateien
konnen mit einem Editor erzeugt und mit cvs add Dateiname dem repository
hinzugefiigt werden. Existiert schon ein Arbeitsverzeichnis, benutzt man den
Befehl cvs update, um den neusten Stand der Quellen zu erhalten. Jetzt kénnen
die Quellen verindert werden. Mehrere Benutzer konnen gleichzeitig dieselbe
Datei per cvs update holen und verdndern. Um dem repository die Anderun-
gen zu iibermitteln, fithrt man zuerst cvs update und dann cvs commit aus. Bei
dem update versucht cvs die Anderungen, die lokal gemacht wurden, und die
Version im repository zusammenzufiigen. Gelingt dieses, kann das commit aus-
gefiihrt werden. Wurde die Datei zwischenzeitlich von einem anderen Benutzer
verdndert, und die Zeilen, die der andere Benutzer verédndert hat, iiberschnei-
den sich mit den Zeilen, die lokal gedindert wurden, dann muss der Quelltext per
Hand korrigiert werden. Dazu markiert cvs die sich iiberschneidenden Zeilen mit
den Zeichen <<<<<< zu Beginn der Uberlappung und >>>>>>> am Ende. Erst
wenn diese Stellen korrigiert wurden, kann die neue Version mittels cvs commit
in das repository iibertragen werden.

In dem C-Programm-Beispiel existieren folgende drei Zeilen:

zahl[zahlPos++] = brettString[++stringPos];
if (brettString[stringPos + 1] >= ’0’
&& brettString[stringPos + 1] <= ’9’)
zahl [zahlPos++] = brettString[++stringPos];

Benutzer Andreas fiigt nun die Zeile
zahl [zahlPos] = ’\0’;

an das Ende des Programmes an. W&ahrenddessen meint Benutzer Bodo, dass es
aber besser

anzahlLeer = str2int(zahl);

heiflen soll. Jetzt ruft Benutzer Andreas cvs update und danach cvs commit auf,
um seine Version dem repository bekannt zu machen. Danach mochte Benutzer
Bodo das Gleiche machen und ruft cvs update auf. Jetzt beschwert sich cvs bei
Bodo, dass ein Konflikt aufgetreten sei:

cvs update: Updating .

RCS file: /home/pg348/work/cvsroot/display/main.c,v
retrieving revision 1.6

retrieving revision 1.7
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Merging differences between 1.6 and 1.7 into main.c
rcsmerge: warning: conflicts during merge

cvs update: conflicts found in main.c

C main.c

Jetzt ist Bodo aufgefordert, den Konflikt in der Datei main.c manuell zu &ndern.
Die Datei sieht folgendermaflen aus:

zahl[zahlPos++] = brettString[++stringPos];
if (brettStringl[stringPos + 1] >= ’0’

&% brettString[stringPos + 1] <= ’97)
<<<<K<K<< main.c
zahl[zahlPos++] = brettString[++stringPos];

anzahlLeer = str2int(zahl);
SO>>>>> 1.7

Der Konflikt ist leicht erkennbar und es sollte keine Schwierigkeiten machen, ihn
zu 16sen. Jetzt kann cvs commit aufgerufen werden.

4.6.5 Information im Quelltext

Oft ist es erwiinscht, im Quelltext Informationen iiber die Revisionen zu ha-
ben. Hierfiir gibt es den Mechanismus keyword substitution. Fiigt man in den
Quelltext die Zeichen $Id$ ein, so dndert Cvs diese Zeichen in $Id: Quellda-
tei, Versionsnummer, Datum/Uhrzeit und Benutzername $, wobei diese Worter
durch entsprechende Information ersetzt werden. Ein Beispiel fiir das C Pro-
gramm konnte so aussehen:

$Id: main.c,v 1.8 1999/08/29 13:54:53 pg Exp $

Weitere Schliisselworter, die cvs ersetzt, sind zum Beispiel $Log$, $Author$
oder $Revision$ (— 12.1, RCS Keywords, — 12.4, Problems with the $Log$
keyword). $Log$ wird ersetzt durch den Text, der bei cvs commit als Revisi-
onsinformation angegeben wird. Dadurch, dass sich dieser Text oft {iber mehre-
re Zeilen erstreckt und durch mehrere Revisionen 6fters vorkommt, stellt man
$Log$ in der Regel an das Ende der Quelldatei.

4.6.6 Tags

Jedes Mal, wenn eine Datei verdndert und cvs commit aufgerufen wird, erhoht
cvs die Revisionsnummer um eine Ziffer (hinter dem Dezimalpunkt). Es be-
steht die Moglichkeit, die Revisionsnummer nach oben hin zu verdndern. Die
Anleitung von cvs schldgt vor (— 4, Versions, revisions and releases), fiir Ver-
sionsnummern des gesamten Projekts (,erste Betaversion®, ,fertige Fassung®,
, Version 1.0¢) tags zu benutzen. Durch das rekursive Vorgehen von CVs ist es
leicht, allen aktuellen Versionen denselben symbolischen Namen (=tag) zuzu-
ordnen. Hierfiir wird das Kommando cvs tag -r tagname verwendet. Mochte man
sich von allen Dateien die Revisionen holen, die dazu benutzt worden sind eine
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bestimmte Version zu erhalten, macht man das mit dem Kommando cvs checkout
-r tagname. Die aktuellen Revisionen erhélt man mit cvs update -A.

4.7 Oracle

Unsere Uberlegungen, welche Datenbank wir am besten fiir unser Projekt ver-
wenden, fiihrten dazu, Oracle als DBMS (Database Managment System) zu be-
nutzen. Zu Oracle haben wir eine Hochschullizenz, so dass wir eine Version davon
von der IRB zur Verfiigung gestellt bekommen haben.

Die Oracle-Datenbank zeichnet sich vor allem dadurch aus, dass sie einfach zu
bedienen bzw. zu erlernen ist. Die mitgelieferten Dokumentationen sind sehr gut
und einfach geschrieben, so dass sie leicht verstdndlich sind. Man kann auflerdem
mit Oracle sehr effizient arbeiten, da sie kurze Zugriffszeiten auf die gespeicherten
Daten ermdoglicht. Auflerdem kann man an Speicherplatz sparen, indem Tabellen
in sog. Tablespaces gepackt werden.

4.7.1 Bedienung von Oracle

Oracle ist ein relationales DBMS. D. h. es basiert auf der Verwaltung von Tabel-
len, die Informationen bzw. Datensétze enthalten. Die Datensétze einer Tabelle
gehoren zu einer Entitét, also zu etwas, das existiert, und haben Beziehungen zu-
einander, stehen also in Relationen. Genauso verhalten sich auch die Daten aller
von einer Datenbank (abgekiirzt DB) verwalteten Tabellen, sie stehen also auch
in Relationen. Oracle kann via SQL (Structured Query Language) angesprochen
werden. Dies ist eine relationale DB-Anfragesprache, mit Hilfe derer man Daten
in die DB einfiigt, vorhandene manipuliert oder 16scht. Im Folgenden werden die
wichtigsten sQL-Befehle kurz erlautert.

4.7.1.1 Starten des Oracle-Abfragetools

Um auf Oracle zugreifen und SQL-Anweisungen eingeben zu kénnen, muss man
erst eine Verbindung zu Oracle herstellen. Dazu steht dem Benutzer ein Abfra-
getool zur Verfiigung, ndmlich SQLPLUS. Dieses Tool wird mittels des Aufrufs
sqlplus gestartet. Nach Eingabe dieses Befehls wird man aufgefordert, einen
Benutzernamen und ein Passwort einzugeben. Sind diese richtig, so hat man die
Verbindung zu Oracle erfolgreich hergestellt. Dann kann man SQL-Anweisun-
gen interaktiv, also direkt am Bildschirm, eingeben. Der interaktive Zugriff auf
Oracle erfolgt meist, wenn man nur Daten definieren will bzw. wenn einfache
sQL-Anweisungen durchgefiithrt werden sollen. Fiir weitere Details wird auf die
Oracle-Dokumentation [ORA99] verwiesen.

4.7.2 SQL

Die hier behandelten sQL-Anweisungen kénnen jedem in SQL oder Datenbanken
einfithrenden Buch entnommen werden. Hier wird auf [PET90] verwiesen.
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e create database

Mit diesem Befehl erzeugt man eine DB unter Oracle, die dann Datenta-
bellen enthélt. Der DB muss beim Erzeugen ein Name gegeben werden.

Syntax:
create database db_name;

e create table

Mit diesem Befehl erzeugt man eine Tabelle. Eine Tabelle besteht aus
Spalten und Reihen. Die Spalten enthalten die Attribute, also die Eigen-
schaften, die zu einer Entitét (Datum) gehoren. Die Reihen enthalten dann
die Daten.

Syntax:
create table tablename [Spalte x Datentypl] [Spalte y
Datentyp] ;

e alter table

Mit diesem Befehl lésst sich eine Spalte in eine vorhandene Tabelle einfiigen
oder eine bereits vorhandene modifizieren.

Syntax:
alter table tabel name
add Spalten_name Datentyp; modify Spalten_name Datentyp;

e drop table

Loscht eine Tabelle vollstdndig aus der DB.

Syntax:
drop table_name;

e drop database
Mit diesem Befehl 1oscht man eine Datenbank.

Nun wollen wir Daten Speichern und gespeicherte &ndern. Das macht man
anhand folgender SQL-Anweisungen:

e insert into table

Dieser Befehl fiigt eine neue Reihe (also ein neues Datum) in eine Tabelle
ein. Entweder ist die Reihe ganz neu definiert oder sie stammt aus einer
anderen Tabelle. Bei diesem Befehl muss man auch die Spaltennamen an-
geben, in die die neuen Werte gespeichert werden sollen, falls nicht alle
Spalten mit Daten belegt werden. Bei Nichtangabe werden alle Spalten
angesprochen. Der Typ des zu speichernden Wertes muss mit dem der
zugehdrigen Spalte iibereinstimmen.
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Syntax:

1. insert into table name Values; fiir das Hinzufiigen neuer Daten

2. insert into tablel_name Values form tabel2_name; fiir das
Hinzufiigen der Daten einer Tabelle in eine andere

e update

Dieser Befehl erméglicht das Anderen von Tabelleninhalten.

Syntax:
update table name set Spalten namel = wertl... where
Bedingung;

e delete

Mit diesem Befehl kann man Daten aus Tabellen 16schen:

Syntax:
delete from table_name where Bedingung;

4.7.3 SQL-Anfragen

Mit Hilfe von sQL-Anfragen kann man auf die Daten einer Datenbank zugreifen.
Dazu muss man authorisiert sein. Die einfachste Form einer sQL-Anfrage lautet:

e select * from table_name;

Damit kann man alle Daten einer Tabelle abrufen. Bei der Suche nach
bestimmten Daten muss man der Anfrage die Where-Klausel anfiigen.

e select dataname from table name where Bedingung;

Dabei werden nur Daten herausgefiltert, fiir die die Bedingung erfiillt ist.
Die Bedingung kann einfach oder zusammengesetzt sein. Sie ist einfach,
wenn nur eine einzige Spalte der Tabelle angesprochen wird. Zusammenge-
setzt bzw. verkniipft muss die Bedingung sein, wenn man mehrere Spalten
abfragt.

4.7.3.1 Beispiel

Als Beispiel wird unsere DB genommen. Die DB war fiir uns schon angelegt, sodass
wir nur noch unsere Tabellen definieren mussten. U.a. haben wir definiert:

Create table brett_kodierung (brett_id number(7) primary key,
brett_str varchar(64) null unique, endstellung integer null
) Tablespace chessgp ;

Diese Tabelle enthélt alle von der PG entworfenen Schachbretter. Ein Schach-
brett besteht aus einer ID und einem String. Die BrettID soll eindeutig sein
und der String beschreibt die Steinstellung auf dem Brett. Insbesondere werden
Schachbretter, die eine Endstellung darstellen, gekennzeichnet.

110



Create table bewertung (bew_id number(2) primary key,
bew_name varchar(20) null) Tablespace chessgp;}

Diese Tabelle enthélt die Bewertungen aller betrachteten Schachstellungen (sta-
tische Bewertung) und aller vorgenommenen Ziige (Dynamische Bewertung).

e Insert-Anweisung

Insert into bewertung values(l, ’Material’);}
Insert into bewertung values(10, ’Tauschzuege’);}
(dynamische Bewertung)

e Select-Anweisung:

Select brett_id from brett_kodierung
where endstellung = O and brett_id > 20000;

Alle Bretter die keine Endstellung darstellen und deren ID grofer als 20 000
ist, werden hier herausgefiltert.

drop table brett_kodierung;

Dieser Befehl 16scht die Tabelle , brett_kodierung® aus der DB.

4.7.4 Embedded SQL

Bisher wurde erklart, wie SQL-Anweisungen interaktiv benutzt werden. Eine an-
dere Moglichkeit besteht in der Benutzung der Anweisungen innerhalb eines
Anwendungsprogramms. SQL-Anweisungen werden dabei im Quellcode einge-
bettet. Anhand eines Precompilers wird dieser Code dann iibersetzt und ein
C- bzw. C++-Code daraus generiert. Die Benutzung der eingebetteten An-
weisungen empfiehlt sich zur Formulierung zum einen komplexer Abfragen
oder Anderungen einer DB und zum anderen wiederholter Anweisungen, z. B.
wenn die ,,Insert“-Anweisung mehrmals durchgefiihrt wird. Eingebettete SQL-
Anweisungen dhneln den interaktiven jedoch mit dem Unterschied, dass sie
zusétzliche Schliissesworter enthalten, die in interaktiven Anweisungen nicht vor-
kommen. Demnach kann jede interaktive SQL-Anweisung auch eine eingebettete
sein.

4.7.4.1 Kennzeichnen der eingebetteten SQL-Anweisungen

Damit der Precompiler eine eingebettete SQL-Anweisung erkennt, muss diese
gekennzeichnet sein. Dazu wird ihr als Prifix das Schliisselwort EXEC SQL vor-
angestellt. Das Ende einer sQL-Anweisung wird mit END-EXEC oder mit einem
Semicolon ,;“ angedeutet.
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4.7.4.2 Host- und Indikator-Variablen

Der Datenaustausch zwischen dem Anwendungsprogramm (Quellcode) und Oracle
wird mit Hilfe von Variablen ermdglicht. Die Variablen befinden sich innerhalb
der eingebetteten sQL-Anweisungen und sind nichts anderes als Variablen der
Hostsprache, die auch als solche definiert werden miissen. Damit sie erkenn-
bar sind, wird den Variablen jeweils ein ,:“ vorangestellt. Es gibt zwei Arten
von Variablen, die Host- und die Indikator-Variablen. Host-Variablen dienen als
Zielvariablen einer Abfrage, bzw. konnen anstelle einer Konstanten in den Da-
tenmanipulationsanweisungen verwendet werden. Sie kénnen beispielsweise in
folgenden Klauseln erscheinen:

e into-Klausel einer Select-Anweisung,
o Where-Klausel

e und values-Klausel der insert-Anweisung.

Host-Variablen miissen dieselben Datentypen haben wie die Datenwerte in
der DB, die sie représentieren. Indikator-Variablen sind spezielle Variablen, die
nur im Zusammenhang mit Host-Variablen verwendet werden koénnen. Jede
Host-Variable kann somit eine zugehorige Indikator-Variable haben, die zusétz-
liche Information iiber den gespeicherten Wert in der Host-Variable liefert, z. B.
ob der Host-Variable ein NULL-Wert zugewiesen wurde. Die Host- und die dazu
gehorige Indikator-Variable werden im Anwendungsprogramm folgendermaflen
geschreiben:

:hostvar:indvar

Host- und Indikator-Variablen miissen im Anwendungsprogramm explizit defi-
niert werden. Dies geschieht in der sog. Declare Section des Anwendungspro-
gramims:

EXEC SQL BEGIN DECLARE SECTION;
Var Deklarationen
EXEC SQL END DECLARE SECTION;

In C sowie C++ kann die letzte Zeile des Declare Sections durch ein Semicolon
ersetzt werden.

4.7.4.3 Fehlerbehandlung

Nach der Abarbeitung jeder ausfiihrbaren sQL-Anweisung wird die Information,
ob diese Anweisung erfogreich ausgefiihrt wurde, an eine spezielle Struktur gelie-
fert. Diese Struktur heifit SQLCA (SQL Communication Area) und muss in jedem
Host-Programm explizit eingefiigt werden, damit die in ihr gespeicherte Infor-
mation benutzt werden kann. Das Einfiigen der sQLCA-Struktur erfolgt mittels
folgender SQL-Anweisung:

EXEC SQL
INCLUDE SQLCA
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Als Alternative zur expliziten Priifung der sQL-Anweisungen mit Hilfe der
SQLCA-Struktur bietet sich die Benutzung der WHENEVER-Anweisung an. Die
allgemeine Form von WHENEVER ist: WHENEVER bedingung massnahme

4.7.4.4 Verwendung eines Cursors

Ein Datenbankcursor lédsst sich mit dem Cursor einer Textverarbeitung verglei-
chen, der die aktuelle Position auf dem Bildschirm anzeigt. Wenn man die Pfeil-
tasten nach oben oder unten betétigt, bewegt sich der Cursor um eine Zeile nach
oben bzw. unten. Andere Tasten wie (Page Up) oder (Page down) bewirken einen
Sprung von mehreren Zeilen in die entsprechende Richtung. In der gleichen Wei-
se funktionieren Datenbankcursor. Mit einem Datenbankcursor wéhlt man eine
Gruppe von Daten aus, scrollt durch die Gruppe der Datensétze (auch Record-
set genannt) und untersucht die einzelne Datenzeile, auf die der Cursor zeigt.
Ein anderer hiufiger Einsatzfall der Cursor ist die Speicherung von Abfrageer-
gebnissen fiir spédtere Verwendung. Die Ergebnismenge eines Cursors wird aus
der Ergebnismenge einer Select-Abfrage gebildet. Wenn eine Anwendung oder
Prozedur wiederholt auf eine Gruppe von Datensétzen zugreifen muss, geht es
schneller, einen Cursor einmalig zu erzeugen und ihn mehrmals wiederzuverwen-
den als wiederholt die Abfrage der Datenbank auszufithren. Dariiberhinaus hat
man den Vorteil, dass man mit einem Cursor durch die Ergebnismenge der Ab-
frage schneller scrollen kann. Zunéchst muss ein Cursor deklariert werden. Dies
geschieht folgendermassen:

EXEC SQL DECLARE cursorname CURSOR FOR SELECT-Anw.
Fiir die Tabelle ,,brettkodierung* in unserer DB sieht somit ein Cursor so aus:

EXEC SQL
DECLARE crs_brett CURSOR FOR
SELECT brett_id, brett_str, endstellung
FROM brettkodierung
WHERE endstellung = O;

e OPEN cursornme

Mit dieser Anweisung wird die Select-Anweisung ausgefiihrt, die sich in-
nerhalb der DECLARE CURSOR-Anweisung befindet. Das Ergebnis solcher
Select-Anweisung wird Treffermenge genannt. Nach Ausfithrung der Select-
Anweisung befindet sich der Cursor vor der ersten Reihe der Treffermenge.

e FETCH cursorname INTO :host_var

Mit dieser Anweisung wird der Curor auf die nichste Reihe der Treffer-
menge positioniert. Nach der ersten FETCH-Anweisung wird der Cursor auf
die erste Reihe gesetzt, nach der zweiten auf die zweite usw. Alle Reihen
der Treffermenge kénnen nur sequentiell abgearbeitet werden. Die FETCH-
Anweisung, die ausgefiihrt wird, nachdem der Cursor schon auf die letzte
Reihe positioniert war, weist der Host-Variablen (bei Oracle) den Wert
1403 zu. Fiir weitere Details siche auch [PET90]
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e CLOSE cursorname

Mit dieser Anweisung wird ein Cursor geschlossen.

4.7.4.5 Beispiel aus der PG-DB

Anhand dieses Beispiels werden die eingebetteten SQL-Anweisungen demons-
triert. Das Beispiel enthélt Ausschnitte aus dem Programm zur statischen Be-
wertung. (In diesem Beispiel wird kein Cursor verwendet)

#include-Direktiven

#define USERNAME /* Username sowie Passwd werden definiert, */
#define PASSWORD /* um auf Oracle zugreifen zu k"onnen */
#define host "birke" /* Name des Rechners,

auf dem Oracle installiert ist */

/* Deklarationsabschnitt
hier werden auch die Host-Variablen definiert */

EXEC SQL BEGIN DECLARE SECTION;

char *username USERNAME;
char *password = PASSWORD;
char brettstr_db[65];

int brettidmax=0;

int brett_zaehler=0;

int bewertung = O;

char *db_string = host;

EXEC SQL END DECLARE SECTION;

EXEC SQL INCLUDE sqlca; /* SQLCA zur Fehlerbehandlung+/

void sql_error(char *msg); /* Funktion zur expliziten Fehlerbeh. */
char brettstr[65];

/* Objekt der Klasse BewStatisch anlegen */

FDB_BewStatisch zurBewertung;

int main() {

EXEC SQL WHENEVER SQLERROR DO sql_error("’Oracle error"’);

/*Verbindung zu Oracle herstellenx/
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EXEC SQL CONNECT :username IDENTIFIED BY :password USING :db_string;
/* Eine eingebettete Select_Anweisung */
EXEC SQL SELECT MAX(brett_id)

INTO :brettidmax

FROM brett_kodierung;

/*Eine eingebettete Insert-Anweisung+/
/* Material */

bewertung = zurBewertung.material (brettstr);
EXEC SQL INSERT INTO Bewertung_statisch
VALUES (:brett_zaehler, 1, :bewertung);

/*Verbindung zu Oracle unterbrechen*/

EXEC SQL COMMIT WORK RELEASE;

exit (0);
}
4.8 PVM

PVM (parallel virtual machine) ist ein Softwarepaket mit dessen Hilfe miteinan-
der vernetzte Unix Rechner wie ein Parallelrechner eingesetzt werden kénnen.
Damit kann sich entsprechend vorbereitete Software die gesamte Rechenleistung
eines Rechnerpools fiir parallel abzuarbeitende Berechnungen zu Nutze machen,
ohne dass ein echter Parallelrechner vorhanden sein muss. Das Auslagern der
Berechnungen geschieht zum grossten Teil, ohne dass der Benutzer eingreift. Im
folgenden wird mit PvM das Softwarepaket bezeichnet und mit vM (virtuelle
Maschine) die logische Struktur des Rechnerverbunds.

4.8.1 Verfiigbarkeit und Dokumentation

Im Fachbereich Informatik der Universitdt Dortmund liegt pvM im Modul
extra/pvm vor. Informationen zu PVM sind in den manpages enthalten. Zusétz-
lich existiert eine Online-Version des offiziellen PvM Buchs unter http://
www.netlib.org/pvm3/book/pvm-book.html; weiterfiihrende Information fin-
den sich unter http://www.epm.ornl.gov/pvm/.

4.8.2 Kommunikation

Die Kommunikation mit PvM geschieht auf zwei verschiedenen Ebenen. Auf
der oberen Ebene tauschen die Benutzerprogramme untereinander Nachrichten
aus, wihrend die untere Ebene die Kommunikation zwischen den pvm-Damonen
regelt.
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Die Kommunikation auf der Benutzerebene geschieht in einer abstrakten
Weise, so dass der Benutzer sich nicht darum kiimmern muss, ob der Kom-
munikationspartner auf dem lokalen Rechner lduft oder auf einem enfernten.
Auf dieser Ebene stellt PvM verschiedene Hilfsmittel zur Verfiigung um einfache
Datenstrukturen zwischen zwei Prozessen auszutauschen. Nachrichten zwischen
Prozessen werden in einfache Datenstrukturen kodiert und kénnen mit unter-
schiedlichen Tags versehen werden, so dass der Empfanger bestimmte Nach-
richten herausfiltern kann. Nachrichten werden in einer Warteschlange gespei-
chert. PvM garantiert, dass die Reihenfolge der gesendeten Nachrichten beim
Empfinger erhalten bleibt. PVM unterstiitzt unicast-, multicast- und in speziel-
len Fillen (Prozessgruppen) auch broadcast-Nachrichten.

Die Kommunikation auf der unteren Ebene funktioniert mittels der, durch
das Betriebssystem zur Verfiigung gestellten, 1P (Internet Protocol) Varianten
TCP und UDP. Kommuniziert wird immer zwischen pvm-Dadmonen. Auf jedem
Rechner der PvM wird ein pvm-Démon (pvmd) gestartet. Einer dieser pvm-
Déamon Prozesse ist der Master-pvm-Déamon. Sobald dieser nicht mehr existiert,
wird die gesamte VM angehalten. Bei einem Ausfall eines der anderen pvm-
Déamonen wird nur dieser Teil der vM beriihrt.

4.8.3 Benutzung von PVM

Um die VM zu konfigurieren und zu administrieren existiert ein (Consolen-)
Programm pvm.

Mit dem Consolenprogramm pvm koénnen Rechner in die vM mit einbezogen
und wieder herausgenommen werden. Als Argument fiir pvm sollte die Hostdatei
(siehe Abschnitt 4.8.4 auf der niichsten Seite iiber die Hostdatei) mit angegeben
werden. Lauft noch kein pvmd auf dem Rechner, auf dem das Kommando pvm
aufgerufen wurde, so wird lokal der Master-pvm-Dédmon gestartet. Auf den an-
deren Rechnern, die in der Hostdatei aufgelistet sind, wird ebenfalls ein pvmd
gestartet. Dieses geschieht mittles remote shell.*® Sobald pvm gestartet wurde
steht dem Benutzer eine Eingabezeile zur Verfiigung. Die wichtigsten der hier
moglichen Kommandos sollen im folgenden erkléirt werden.

conf Es wird eine Ubersicht iiber die vorhandenen Rechner in der vM gege-
ben. Alle Rechner, die hier aufgelistet sind, kdnnen Prozesse in der vM
ausfiihren.

add Fiigt einen Rechner, der als Argument iibergeben wird, zur vM hinzu. Ist
dieser Rechner in der Hostdatei eingetragen, so werden die dort giiltigen
Optionen beachtet. Ansonsten werden die zuletzt giiltigen globalen Op-
tionen benutzt. Es wird angezeigt, ob der Rechner erfolgreich in die vM
hinzugefiigt wurde.

43 Man kann zum starten von Kommandos auch secure shell oder andere Authentifizie-

rungsmethoden benutzen. Diese miissen aber bei der Kompilierung des pvmd angegeben
werden.
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# dx: wo liegt der pvmd? (der macht nichts anderes, als der

# orig. pvmd nur noch zusaetzlich nice 10)

# ep: wo liegen die exe Dateien?

* dx=/home/pg348/share/bin/pvmd ep=$HOME/bin:/home/pg348/share/bin

sven
eiche

Abbildung 10: Einfache Hostdatei

delete Entfernt einen Rechner aus der vM. Es wird angezeigt, ob der Rechner
erfolgreich aus der vM entfernt wurde.

4.8.4 Die Hostdatei

Jeder Benutzer kann sich durch die Hostdatei seine eigene Virtuelle Maschine
konfigurieren. In der einfachsten Form besteht die Hostdatei aus einer Liste von
Hostnamen, die in die Virtuelle Maschine mit aufgenommen werden sollen. Jeder
Hostname steht in einer eigenen Zeile, Leerzeilen und Zeilen, die mit # beginnen,
werden ignoriert.

In dieser Datei (Beispiel in Abbildung 10) stehen die Namen der Rechner,
die in die virtuelle Maschine mit einbezogen werden sollen. Im obigen Beispiel
sind das die Rechner sven und eiche. Neben diesen Rechnernamen kénnen auch
Kommentare (Zeilen 1-3), Leerzeilen und Optionenzeilen (Zeile 4) enthalten sein.
Optionenzeilen fangen mit einem * an und gelten bis zur néchsten Optionenzeile.

Der Eintrag dx gibt den Ort des pvmd an, der auf den Rechnern gestar-
tet werden soll. Ist dieser nicht angegeben, wird ein Standard pvmd gestartet.
Einen eigenen pvmd kann man beispielsweise dazu benutzen, um die aufgerufe-
nen client-Prozesse mit einem bestimmten nice-Wert zu starten.

Der Eintrag ep gibt Verzeichnisse an, unter denen die ausfiihrbaren Program-
me abgelegt sind, die durch einen pvmd gestartet werden sollen. Ist diese Option
nicht angegeben, wird unter $HOME/pvm3/bin/$PVM_ARCH/ gesucht; in unserem
Fall, auf den Solaris Rechnern, ist $PVM_ARCH das Verzeichnis SUN4SOL2. Der
Rechner, von dem aus die vM gestartet wird, sollte auch in der Hostdatei ste-
hen, da ansonsten die ep-Option ignoriert wird.

4.8.5 Beispiel

In den Listings 5 auf Seite 119 und 6 auf Seite 120 ist eine einfache verteilte
Anwendung dargestellt, die mit Hilfe von PvM auf verschiedene Knoten der vm
ausgelagert wird und dort eine einfache Berechnung ausfiihrt. Dieses Beispiel
enthélt bis auf Fehlerabfragen alle notwendigen Mechanismen, die auch fiir eine
komplexe Anwendung gebraucht werden. Eine PvM-Anwendung besteht in der
Regel aus einem ,,Hauptprogramm® sowie einem ,,Unterprogramm®, welches die
gewiinschten Funktionen berechnet. Das Unterprogramm wird auf der vMm ver-
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teilt. Listing 5 stellt das Hauptprogramm dar (ohne Berechnung), Listing 6 das
Unterprogramm.

Die beiden Programme sind im Sinne des Betriebssystems eingenstédndige,
ausfithrbare Dateien. Im Hauptprogramm muss angegeben werden, wie das Un-
terprogramm heifit. PvM sucht in den vorgegebenen Pfaden nach diesem Pro-
gramm (s. Kapitel 4.8.4 auf der vorherigen Seite). Das Unterprogramm wird
mit der Methode pvm_spawn aufgerufen. PvM startet das angegebene Programm
entweder auf einem zufillig ausgewiéilten Knoten (Rechner) der vM, auf einer be-
stimmten Gruppe von Knoten (dieselbe Architektur) oder auf einem bestimmten
Knoten. Ab diesem Zeitpunkt kommunizieren die einzelnen Prozesse iiber Da-
tenstrukturen, die mit pvm_initsend vorbereitet werden, mit pvm_pk. .. in den
internen Puffer geschrieben und mit pvm_send an einen entfernten Prozess ge-
schickt werden (unicast).

Im Listing 5, dem Hauptprogramm, werden in den Zeilen 11-22 die Berech-
nungen auf der VM gestartet. Dazu wird in Zeile 12 ein neuer Prozess erzeugt.
Jeder Prozess in der vM erhélt eine eindeutige Nummer (tid). Diese wird bei
einem pvm_spawn erzeugt und ist fiir die Kommunikation notwendig, da sie die
Empfanger der Nachrichten bestimmt. In Zeile 16 wird die Anfrage in einen
Puffer geschrieben und in Zeile 18 dem entfernten Prozess gesendet.

In den Zeilen 25-30 empfiangt das Programm Nachrichten von den ausgela-
gerten Prozessen und gibt diese auf den Bildschirm aus. Dazu wird in Zeile 26
ein blockierendes pvm_recv aufgerufen, das auf Nachricht von einem beliebigen
Prozess wartet. In Zeile 27 werden Informationen iiber die erhaltene Nachricht
eingeholt; in Zeile 28 wird diese Nachricht in eine Datenstruktur (char *) gewan-
delt. PvM erlaubt blockierendes, nicht-blockierendes und zeitgesteuertes Warten
auf eingehende Nachrichten (pvm_recv, pvm_probe und pvm_trecv).

Das Unterprogramm (Listing 6 auf Seite 120) wird von einem pvmd Prozess
aufgerufen. Als erstes (Zeile 10) wird die tid des aufrufenden pvm_spawn ermit-
telt. Dann wird blockierend auf eine Nachricht von diesem Prozess gewartet und
in ein int umgewandelt (Zeile 11 und 12). In den Zeilen 19 und 20 wird ein PvM
Puffer vorbereitet und das in den Zeilen 1417 erzeugte char-Array in ein PVM
Puffer gepackt. Der pvm_send-Aufruf schickt dem aufrufenden Prozess diesen
Puffer.

4.9 xboard

Als graphisches Frontend fiir unsere Schachprogramme dient xboard. xboard
existiert fiir verschiedene Unix-Derivate und wird unter der GPL (Gnu General
Public License) vertrieben und ist im Quellcode unter ftp://ftp.gnu.org/pub/
gnu/xboard/xboard-4.0.7.tar.gz erhéltlich. xboard kommuniziert wie viele
Schachprogramme iiber das Chess Engine Communication Protocol (siehe Kapi-
tel 4.10 auf Seite 121). xboard stellt eine Schachsituation dar und wandelt Ziige,
die durch eine Maus eingegeben werden in textuelle Form um. Diesen Zugstring
erhélt das dahinterliegende Schachprogramm, welches seinerseits einen Zugstring
oder den Status des Spiels (Matt, Patt etc.) zurtickliefert.
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Listing 5 Einfaches pvm-gestiitztes Programm (Anfrage)

#include <stdlib.h>
#include <stdio.h>
#include "pvm3.h"

int main (void) {
int cc,tid,ret;
char buf [100],tmp;
int num = 5; /* Anzahl der zu berechnenden Quadrate */

/* num Anfragen losschicken */
for (int 1 =1 ; i <= num ; ++i) {
if ( (cc = pvm_spawn("calcxsquare", (char **) 0, 0, "", 1, &tid)) ==1 ) {
printf ("habe tid: %x gestartet\n", tid);

pvm_initsend (PvmDataDefault) ;
if ( (ret = pvm_pkint(&i, 1, 1)) < 0)
perror ("pkint") ;

pvm_send(tid,1);

} else {
perror("starting calcxsquare");

}

}

/* num Antworten erhalten */
for (int 1 =1 ; i <= num ; ++i) {
cc = pvm_recv(-1, -1);
pvm_bufinfo(cc, (int*)0, (int*)0, &tid); //von welcher tid ist die Antwort

pvm_upkstr (buf) ; // in char* wandeln
printf ("Antwort von %x: %s\n", tid,buf);

}

pvm_exit () ;

exit(0);
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Listing

6 Einfaches pvm-gestiitztes Programm (Berechnung)

#include
#include
#include
#include

<stdio.h>
<stdlib.h>
<unistd.h>
"pvm3.h"

int main(void) {

int ptid,cc,i;
char buf[100];

ptid = pvm_parent(); /* "Eltern" tid =/
pvm_recv(ptid, 1);
pvm_upkint (&i,1,1);

strcpy(buf, "Berechnung findet auf ");
gethostname (buf + strlen(buf), 64);
strcat(buf, " statt. Antwort ist: ");
sprintf (buf + strlen(buf), "%d" , ixi);

pvm_initsend (PvmDataDefault) ;
pvm_pkstr (buf) ;
pvm_send(ptid, 1);

pvm_exit();
exit(0);
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4.10 Crafty

Crafty ist ein fiir unsere Zwecke kostenloses Computerschachprogramm. Es ist
im Quellcode unter ftp://ftp.cis.uab.edu/pub/hyatt/ erhiltlich. Wir ver-
wenden Crafty in der Version 17.9.

Das Schachprogramm wird benutzt um die in der Datenbank enthaltenen
Schachbretter zu vervollstéindigen. Die Spiele in der Datenbank enthalten keine
Schachstellungen aus ,,Endphasen® von Spielen, da Schachpartien von mensch-
lichen Spielern, wie sie in unserer Datenbank gespiechert sind, oftmals vorher
aufgegeben werden.

Crafty unterstiitzt das Chess Engine Communication Protocol.** Dieses Pro-
tokoll wird von vielen Schachprogrammen und Frontends, unter anderem xboard
unterstiitzt. Damit ist es moglich, mit Crafty mit standardisierten Befehlen zu
kommunizieren. Es wurde ein Programm geschrieben, das mit Crafty {iber die-
se Schnittstelle kommuniziert. Dieses Programm holt die Spielstellungen aus
der Datenbank, die aus abgebrochenen Spielen resultieren, und iibergibt diese
an Crafty. Jetzt wird Crafty veranlasst, diese Partien zu Ende zu spielen. Die
Ausgaben von Crafty werden wieder in Schachbretter umgewandelt und in die
Datenbank geschrieben.

Weiterhin wird Crafty dazu benutzt, Bewertungen fiir die Stufe b) (siehe
Kapitel 6.2.4.2) zu erstellen. Dazu wird an Crafty eine Spielposition iibergeben.
Anschlieflend fithrt Crafty eine Bewertung der Position durch und {ibergibt die
gewonnenen Werte an die Datenbank.

44 http://www.research.digital.com/SRC/personal/mann/xboard/engine-intf.html.
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5 Vorgehen

In diesem Kapitel wird ein weitgehend chronologischer Uberblick dariiber gege-
ben, welche einzelnen Aufgaben sich der PG stellten und wie diese angegangen
wurden.

5.1 Allgemeiner Uberblick

Am Anfang stand die Festlegung der grundsétzlichen Konzeption des Schach-
GP-Systems, wobei das im Projektgruppenantrag erwihnte Konzept (Evolution
von Steuerungsprogrammen fiir jeden Schachstein-Typ, die abhéngig von der
Brettstellung jeweils einen regelgerechten Zug vorschlagen, von denen auf einer
dariiberliegenden Ebene genau ein Zug ausgefiihrt wird) aufgrund von Uber-
legungen zu der Funktion von Schachsteinen im Schachspiel®® letztlich durch
das in Kapitel 6.1 beschriebene Stufenkonzept ersetzt wurde. Das erste Konzept
wurde dabei jedoch nicht génzlich verworfen, sondern es konnte spéter vielleicht
als alternativer Entwurf implementiert werden, um es dann mit dem von uns
favorisierten Konzept zu vergleichen®0.

Nachdem das Konzept stand, musste man sich einen groben Uberblick iiber
die anfallenden Aufgaben verschaffen, um sie in verschiedene Aufgabenbereiche
aufzuteilen, an denen man in Kleingruppen parallel arbeiten konnte. Dabei ergab
sich die folgende Einteilung:

e Erstellung der Datenbank und der Fitnessfunktionen
e Erstellung der Datenstrukturen und Operationen
e Anpassung von SYSGP

In den ersten Aufgabenbereich fielen im einzelnen der Entwurf und die Er-
stellung von zwei Datenbanken, um eine effiziente Fitnessbewertung zu ermdogli-
chen: In einer wurden Brettstellungen und dazugehorige statische Bewertungen
gespeichert und in der anderen Ziige und deren Bewertungen. Bevor die Da-
tenbanken gefiillt werden konnten, war, aufgrund der Beschaffenheit der Trai-
ningsdaten, deren Auswahl in Abschnitt 5.2 ausfiihrlich beschrieben ist, noch
eine Vorverarbeitung der Daten vonnéten: Da die Partiedaten im PGN-Format*”
vorlagen und auch nur Zugfolgen anstatt der bendtigten Stellungen beschrie-
ben, mussten hierfiir noch Konvertierungs- und Importfunktionen erstellt wer-
den. Weiterhin mussten vor der Fiillung der Datenbank alle Schachstellungen,
in denen Schwarz am Zug ist, in analoge Weifipositionen umgewandelt werden,
da die GP-Programme alle Schachstellungen unter der Annahme, dass Weif3 am
Zug ist, betrachten. Aulerdem musste eine Anbindung an das Schachprogramm
Crafty*® erstellt werden, damit Partien, die sehr frithzeitig aufgegeben wurden,

45 Wie in Abschnitt 3.1.4 erwéhnt, stellt ein Schachstein nach géngiger Meinung keine
hinreichende funktionelle Einheit dar, um den obigen Ansatz zu begriinden.

46 Siehe dazu auch die Verbesserungsmdoglichkeiten im Fazit (Abschnitt 8).

47 pPGN: Portable Game Notation.

48 Siehe Abschnitt 4.10.

122



von diesem ,zuende gespielt® werden konnten, um auch unausgeglichene Stel-
lungen fiir die Datenbank zur Verfiigung zu haben. Fiir die zweite Datenbank,
in der zu jeder vorhandenen Stellung alle moglichen Ziige abgelegt wurden, war
die Ermittlung aller giiltigen Ziige aus einer gegebenen Stellung heraus not-
wendig. Diese Aufgabe wurde von dem Programmmodul CHESSGP_Board®’, das
sehr méchtige Schachfunktionen zur Verfiigung stellt, iibernommen. In den ers-
ten Aufgabenbereich fiel — wie bereits erwidhnt — auch der Entwurf und die Er-
stellung der Fitnessfunktionen, die im Finzelnen in Abschnitt 6.2.4 beschrieben
werden. Diese stehen in einem engen Zusammenhang mit den Datenbanken: Die
Fitnessfunktionen der Stufe a greifen nédmlich auf die erste Datenbank und die
der Stufe b auf die zweite Datenbank zuriick.

Der zweite Aufgabenbereich enthielt die Implementierung des schon erwéhn-
ten Moduls CHESSGP_Board, in der sozusagen die gesamte ,,Schach-Funktionali-
tat“ enthalten ist. (Eine genauere Beschreibung hierzu findet sich in Abschnitt
6.2.2.1.) AuBerdem gehorte der Entwurf und die Implementierung effizienter und
vor allem zweckméBiger Datenstrukturen z. B. fiir die Darstellung von Schach-
stellungen, Ziigen und Zugfolgen dazu. Ferner fiel die Entwicklung der Operatio-
nen, aus denen die ,,Schachprogramme* /GP-Individuen bestehen sollen, in diesen
Bereich. Bei diesen Operationen ist es besonders wichtig, dass sie nicht nur effizi-
ent sind, sondern auch fiir Genetisches Programmieren im allgemeinen geeignet
sind sowie im besonderen auf den jeweils gewéhlten Programmtyp (Tree, Linear,
Graph, LinTree®) abgestimmt sind. Selbstverstindlich ist an die Operationen
auch die Forderung zu stellen, dass sie einerseits sinnvoll in einem Schachpro-
gramm eingesetzt werden kénnen, aber andererseits auch nicht so méchtig sind,
dass ein gutes Schachprogramm unweigerlich entstehen miisste.”’ Welche Ope-
rationen konkret gew#hlt wurden, ist in Abschnitt 6.1 nachzulesen.

Der dritte grofie Aufgabenbereich umfasste alles, was an Anderungen und
Anpassungen an der C++-Bibliothek sysGp, die ausfiihrlich in Abschnitt 4.2
beschrieben wird, nétig war. Hierzu gehorte insbesondere die Erweiterung von
SYSGP um den schon erwihnten Programmtyp ,, LinTree®?, der fiir die Evoluti-
on von Stufe b (dem , Zuglistengenerator“) benstigt wurde.?® Desweiteren war
es notwendig, etliche Stellen in SYSGP anzupassen, da trotz durchgehender Ver-
wendung von Templates® fiir die Register an einigen Stellen explizit mit dem
Datentyp ,,double” gearbeitet wurde, wir aber die von uns geschriebenen und auf
Schachoperationen spezialisierten Typen benutzen. Auflerdem mussten noch An-
passungen an den Individuen und den jeweiligen Interpretern vorgenommen wer-

49 Siehe Abschnitt 6.2.2.1.

50 Baumstruktur mit linearen Programmen in den Knoten

51 Ein (Extrem-) Beispiel fiir eine zu méchtige Operation wére ,,Berechne den besten Zug
mit einem Brute-Force-Algorithmus und fithre ihn aus“.

52 Diese Erweiterung von sYSGP wurde weitestgehend von Wolfgang Kantschik ausgefiihrt,
aber auch innerhalb der PG getestet.

53 Aufgrund massiver Speicherprobleme, die vor allem durch das Crossover von (linearen)
Béaumen verursacht waren, wurde der Individuentyp in Stufe b spéter auch auf ,,Linear
umgestellt, so dal nun alle drei Stufen mit linearen Programmen arbeiten.

54 Templates sind Platzhalter fiir beliebige Datentypen, die erst spéter durch den jeweils
benstigten Datentyp ersetzt werden.
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den. (Ein Individuum der Stufe b besteht nicht nur aus dem LinTree-Individuum,
das in dieser Stufe angelernt wird, sondern zusétzlich noch aus acht Individuen
der Stufe a, die acht verschiedene statische Stellungsbewertungen zur Verfiigung
stellen.) Zuletzt musste auch noch fiir jede Stufe ein Hauptprogramm, sowie eine
Konfigurationsdatei (,,Strukturfile“), die die Einstellungen fiir die anpassbaren
Parameter der Evolutionslédufe enthilt, geschrieben werden.

Im zweiten Teil der Projektgruppe ging es vor allem um die Evolution von
Individuen in den drei Stufen. Fiir die Evolutionsldufe wurde die Anzahl der
erlaubten Operationen und Terminale eingeschriankt, da sich in vorhergehenden
Testldufen gezeigt hat, dass die Vielzahl der Operationen den Suchraum derma-
en stark vergroflert, dass eine ,,verniinftige* Evolution dadurch sehr erschwert
wird.”® AuBerdem wurde ein sogenannter Restart-Mechanismus®® eingefiihrt, der
die Fortschrittsrate beschleunigen soll, indem er — falls die Fortschrittsrate zu
stagnieren droht — das beste Individuum aus einer vorhergehenden Generation
(mit hoherer Fortschrittsrate) in die aktuelle Generation iibernimmt. Um die
Schwierigkeit der Fitnesslandschaft besser abschétzen zu kénnen, wurde zusétz-
lich ein Random walk-Modul implementiert.

Weiterhin mufite die Fitnessbewertung der Stufe c, die auf der im Schach-
spiel gebriuchlichen Elo-Bewertung®’ basiert, implementiert werden. Da diese
Fitnessbewertung mit viel Rechenaufwand verbunden ist, weil die einzelnen Indi-
viduen ganze Partien gegeneinander spielen miissen, wurde zusétzlich eine Par-
allelisierung notwendig. Mit dem Programm pvm wurde daher die Ausfithrung
der zur Fitnessbewertung notwendigen Partien auf mehrere Rechner verteilt.

Zusitzlich zu den oben schon bereits beschriebenen Anderungen wurde sys-
GP grundlegend iiberarbeitet, so dass jetzt durchgéingig auf den Gebrauch von
Templates verzichtet wird und von uns nicht benétigte Klassen herausgenom-
men sind. Allein der Verzicht auf Templates reduzierte den Speicherverbrauch
um rund ein Drittel.

5.2 Auswahl der Trainingsdaten

Die Ergebnisse, die ein maschinelles Lernverfahren erzielt, hdngen nicht unwe-
sentlich von der Beschaffenheit der Trainingsdaten ab. Diese Trainingsdaten sind
in unserem Fall — wie bereits erwéhnt — Schachstellungen einschliellich der acht
Bewertungen pro Stellung (fiir Stufe a). Bei der Auswahl der Schachstellungen
fiir die Trainingsdaten stellen sich verschiedene Anforderungen:

e Die Anzahl der Beispiele sollte weder zu grofl noch zu klein sein.
e Die Beispiele sollten realistische Schachstellungen sein.
e Die Trainingsmenge sollte eine moglichst hohe Diversitiat aufweisen.

Die von uns verwandte Trainingsmenge basiert auf 640 real gespielten Parti-
en. Thre Grundlage ist die 1996 erschienene Jubiliumsausgabe der jugoslawischen

55 Siehe auch Abschnitt 7.3.3

56 Eine genaue Beschreibung dieses Verfahrens findet sich in Abschnitt 6.1.3.
57 Eine ausfiihrliche Beschreibung hierzu befindet sich in Kapitel 3.6.2.
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Schachzeitschrift ,,Sahovski informator®, in Deutschland bekannt als ,,Schachin-
formator®. Jede Ausgabe dieser 1966 gegriindeten Zeitschrift enthélt etwa 600
schachlich hochwertige Partien mitsamt Kommentaren namhafter Grof3meister,
oft der Spieler selbst. In jeder Ausgabe (zwei, ab 1991 drei pro Jahr) werden
von einer Jury aus beriihmten Schachspielern die jeweils zehn besten Partien
der vergangenen Ausgabe pramiert.

Die Sonderausgabe ,,640 best games, 64 golden games“ [MAT96] fasst nun
die besten Partien aus den ersten 64 Ausgaben zusammen. Dieser Band ist ,,auf
Papier® erschienen, und die Partien wurden , privat® in elektronische Form ge-
bracht. Die Partiensammlung wurde in eine Menge von etwa 40000 Schachstel-
lungen transformiert. Diese Kardinalitéit erscheint sowohl ausreichend fiir den
Lernprozess, als auch vom Rechenaufwand beherrschbar.

Diverse Firmen bieten sehr grofie Datendanken mit teilweise deutlich mehr
als einer Million Partien an, was einer zweistelligen Millionenzahl von Stellungen
entspricht. Derart grofle Datenbanken enthalten zwangslaufig viele unterklassige,
fiir ,richtiges“ Schach wenig représentative Partien, die erst aufwendig herausge-
filtert werden miissten. Daher begniigen wir uns mit der praktikabel scheinenden
Verwendung der 640 Informator-Partien.

Die Realitédtsnéhe der in der Trainingsmenge enthaltenen Beispiele soll durch
die hohe Spielkultur der ,, Urheber“ der Partien gesichert werden; unter letzteren
finden sich alle Weltmeister der Nachkriegszeit.®

Dieses hohe Spielniveau hat aber leider auch eine Verringerung der Diver-
sitét zur Folge, unter anderem dadurch, dass die Partien sehr zeitig aufgegeben
wurden, beispielsweise schon nach dem Verlust eines einzigen Bauern. Diese im
strengen Regelsinn (erst Matt beendet die Partie) verfritht aufgegebenen Par-
tien sollen von einem Brute-force-Schachprogramm , gegen sich selbst“ zuende
gespielt werden, um auch Beispiele von nicht ausgeglichenen Stellungen in der
Trainingsmenge zu haben.

Weiterhin ist die Datenbank durch die vielen beteiligten Spieler mit ihren un-
terschiedlichen Stilmerkmalen und Eréffnungsrepertoires divers genug, um einen
allgemeinen Schachfundus darzustellen, den man fiir den Versuch eines univer-
sellen Schachlernens zu benétigen scheint.

5.2.1 Auswahl der Fitnesscases

Um die Programme der Stufe b, die Listen von — nach verschiedenen Kriteri-
en ausgewihlten — Ziigen®? liefern, bewerten zu kénnen, miissen diese Listen
mit vorgegebenen, ,, moglichst guten* Listen verglichen werden. Zu jeder in der
Datenbank vorhandenen Stellung sind daher zusétzlich zu den Stellungsbewer-
tungen auch noch Zuglisten gespeichert. Da aber nicht in jeder Stellung auch
jede Art von Ziigen vorkommt (z.B. sind Opferziige relativ selten, wohingegen
in jeder Stellung beste Ziige vorkommen), muss bei der Auswahl der Fitnesscases
darauf geachtet werden, dass die Stellungen bevorzugt werden, in denen die be-

58 Michail Botwinnik, Wassili Smyslow, Michail Tal, Tigran Petrosjan, Boris Spasski, R. J.

,Bobby*“ Fischer, Anatoli Karpow und Garri Kasparow.
59 Zu den Auswahlkriterien siehe Abschnitt 6.2.4.2.
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treffenden Ziige auch tatsichlich existieren. Ansonsten wiirde ndmlich z. B. ein
Opferzug-Individuum, das immer eine leere Zugliste liefert, eine gute Bewertung
bekommen, da in den meisten Stellungen keine Opferziige existieren. Daher wer-
den z. B. fiir die Fitnesscases der Opferzug-Bewertung nur die Datenbankstellun-
gen, die Opferziige beinhalten, zugelassen. Bei allen anderen Bewertungen sind
sdmtliche Datenbankstellungen fiir die Fitnesscases zugelassen. Die endgiiltige
Auswahl der Fitnesscases erfolgt dann in der Klasse CHESSGP_FitnessArray,
die fiir jede Position des Arrays eine zugelassene Datenbankstellung zufillig
auswihlt. Eine Stellung kann daher auch durchaus mehrmals als Fitnesscase
gewalt werden.

126



6 Architektur

6.1 Konzept
6.1.1 Einleitung

Hauptziel der Projektarbeit ist die Evolution von GP-Agenten mit Schachwissen
und deren Integration in ein Computerschachsystem. Jedes Schachsystem, wel-
ches zum Spielen geeignet ist, muss zu einer Brettstellung einen giiltigen Zug
ermitteln kénnen. Ein ,gutes“ Schachsystem wird dariiberhinaus einen Zug lie-
fern, der eher zum Spielsieg fiihrt, als die anderen.

In diesem Kapitel steht die Auswahl eines (giiltigen) Zugs durch das System
im Mittelpunkt. Insbesondere soll erkéirt werden, inwiefern dieser Schritt der
Evolution unterliegt. Das restliche System bleibt von der Evolution unberiihrt.

Im folgenden Abschnitt werden die Grundlagen der vorhandenen Architek-
tur motiviert. Dabei findet ein Vergleich mit anderen ,, Architekturen®, wie etwa
menschlichen Schachspielern, statt. In den spéteren Abschnitten wird die Archi-
tektur im einzelnen erldutert ‘.

6.1.2 Problemspezifische Herangehensweise

Ein System zu schreiben, welches einen , guten® Zug liefert, ist leicht. Hinweise
finden sich in Kapitel 3.2. Soll das System zusétzlich ressourcenschonend sein,
wird die Aufgabe schwieriger.

Dem System der Projektarbeit wird in erster Linie nicht abverlangt, dass
es hinsichtlich einer problemspezifischen®!' Zeitkomplexitit effizient ist. Bedeu-
tender ist der Aspekt, dass auf unkonventionelle Weise, und zwar mit Hilfe der
Genetischen Programmierung, das Ziel erreicht werden soll.

An welcher Stelle setzen evolutionidre Methoden jedoch an? Und inwiefern
ist der eventuelle Erfolg auf diese zuriickzufiihren, oder ist er nur Konsequenz
des moglicherweise eingebauten ,,Schachwissens® %2?

Wenn ein System aufler der Regelkenntnis nicht mit Schachwissen gespeist
wird, trotzdem unter Einsatz evolutiondrer Verfahren Schach ,,ordentlich® spie-
len kann, ist der Erfolg auf diese zuriickzufithren. Dies schliefit aber Schachwissen
nicht prinzipiell aus.

Vor der Herleitung der Konzeption wird eine plane Struktur diskutiert. Im
Unterschied zu einer Baumsuche in dem Spielbaum wird hier nur die Wurzel
des Spielbaumes, also die gegebene Brettstellung, ,,betrachtet“. Es werden also
keine ,,Ziige ausgefiithrt“. Man stelle sich nun ein Programm vor, welches, oh-
ne Ziige ,,auszufithren®, mit ,,einfachen“ Operationen, einen , guten* oder sogar
einen besten% Zug ermitteln soll. Dies ist zweifelsohne theoretisch moglich, man
denke etwa an Boolesche Funktionen. Diese kénnen in minimale Normalform ge-
bracht werden, welche mit zwei Elementaroperationen auskommen. Die Simula-

60 Auf implementierungstechnische Details wird moglichst verzichtet.

61 Etwa Anzahl der Knoten im Suchbaum, die besucht werden.

62 Schachwissen umfasse neben blofler Regelkenntnis auch Strategien und Heuristiken.
63 Ein bester Zug fithrt zu einem Knoten mit gleichem Minimaxwert.
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tion solcher Formelbdume ist in einer planen Struktur méglich und benétigt nur
einen unwesentlichen Teil an Speicher. Allerdings wird sich die Formel vermut-
lich nicht in hinreichend kleiner Grofle repréasentieren und gleichzeitig effizient
auswerten lassen.%® Interessant kénnte aber eine Approximation dieser Funktion
sein, welche eine mit heutigen Ressourcen realisierbare Darstellungsgréfie hat.
Konnte es etwa solche geben, die einen deutlich besseren Zug ,,ermitteln® als ein
Zuggenerator, der einen zufilligen®’ Zug liefert?

Die Moglichkeit einer formel-dhnlichen Baum-GpP-basierten Realisierung des
planen Ansatzes wurde nicht niher in Betracht gezogen. Statt dessen stelle man
sich eine Liste von Instruktionen, wie etwa bei Linear-GP, vor, welche Zeile fiir
Zeile abgearbeitet wird.

In die plane Struktur an sich, ist kein Schachwissen integriert. Natiirlich
konnen viele Operationen angeboten werden. An Ausdruckskraft, im Sinne von
,was ist moglich?“, fehlt es nicht.% Doch wird es mit GP kaum mdoglich sein,
ohne in die Operationen Schach-Know-How zu stecken, ein ,sinnvolles“ System
zu erlangen. Wenn sich das System mit seiner planen Struktur um alle Ein-
zelheiten kiimmern muf), ist es zu grofl, um mit Genetischer Programmierung
gefunden zu werden. Die Aufgabe, einen der besten Ziige zuriickzugeben, ist zu-
dem zu schwierig, um von einem evolvierten Codeblock ausgefiihrt zu werden.5”
Selbst wenn man méchtige Operationen zuldfit, dabei die eigentliche Berechnung
aber noch im planen Programm erfolgt, ist es eher unwahrscheinlich, ein gutes
Schachprogramm erhalten zu kénnen.

Die plane Struktur wird nicht umgesetzt. Statt dessen wird der menschliche
Schachspieler betrachtet, und aus den gewonnenen Erkenntnissen die Konzeption
abgeleitet. Im folgenden wird aufgezéhlt, was einen menschlichen Schachspieler
auszeichnet:

1. Gute Kenntnisse der modernen Eréffnungstheorie.

2. Versténdnis der Grundideen, die in den typischen Mittelspielstellungen im-
mer wieder auftauchen. Je grofler das Wissen und Gedéchtnis eines Spie-
lers sind, desto einfacher {iberschaut er das Brettgeschehen und kann ge-
gebenenfalls eine Musterstellung zum Vergleich heranziehen. Freilich ist
hiermit nicht die mechanische Wiedergabe gemeint, sondern die Kenntnis
von Methoden und nicht selten von eigenen Plénen, Ziigen und Kombi-
nationsideen. Wir wollen die ersten beiden Punkte aus gutem Grund als
,theoretisches Riistzeug® bezeichnen.

3. Sorgfiltige und korrekte Beurteilung einer Stellung.

64 Codiert man das Brett mit 194 Bit (die Position jeder Figur (maximal 32) mit 6 Bit
und Rochadeinformationen mit zwei weiteren) und die Ausgabe mit 10 Bit (Start-
und Zielfeld) erreicht man eine obere Schranke (Wertetabelle als Reprisentant) von
28544953854119197621165719388989902727654932480 Terabyte.

65 Bei uniformer Verteilung.

66 Erlaubt man etwa zwei Stacks und endliche viele Konstanten, kann ohne weiteres eine
Turingmaschine simuliert werden.

67 Es handelt sich hierbei um Vermutungen.
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4. Auffinden des richtigen Plans, der den Erfordernissen der gegebenen Posi-
tion entspricht.

5. Rasche und prézise Berechnung jener Varianten, die sich im weiteren Spiel-
verlauf ergeben konnten.

([1xA83], S. 11)

Fiir unsere PG sollen die wissensbasierten ersten beiden Punkte aufler Acht
gelassen werden, da menschengeschaffene Datenbanken bereits in herkémmlichen
Schachsystemen integriert sind. Ontogenetisch gelernte Wissensbasen vergrofier-
ten den Suchraum und erschwerten damit die Lernaufgabe betréchtlich.

Die anderen drei Aspekte sollen jedoch in unsere Konzeption Eingang finden.
Das fertige Individuum soll demnach Stellungen beurteilen, Pline finden und
Varianten berechnen koénnen. Dafiir liegt eine Teilung des Individuums in drei
nebeneinander bestehende Teilproblemldser auf der Hand. Es ist leicht einsehbar,
dass diese Module stufenartig aufeinanderbauen.

e Um einen Plan aufzustellen, ist es hilfreich, verschiedene Stellungen, die im
Zusammenhang mit bestimmten Plédnen stehen, anhand ihrer Bewertung
miteinander zu vergleichen.

e Um Varianten zu berechnen, sollte ,,Rohmaterial“ in Form von méglichen
Schachziigen, die verschiedene Pléne realisieren, vorhanden sein.

Die Stellungsbewertung eines Schachexperten ist sehr komplex, und iiber sie
ist wenig bekannt. Jedenfalls kann gesagt werden, dass die menschliche Stel-
lungsbewertung eine totale Ordnung iiber sinnvolle Schachstellungen legt. Wir
werden versuchen, diese Stellungsbewertung durch eine Komposition aus meh-
reren plausibel scheinenden Abbildungen vom Typ f : Schachstellung — R zu
imitieren.

Ein Plan ist eine irgendwie miteinander verkniipfte Menge von Schachziigen.
Ein geiibter Schachspieler findet spontan mehrere solcher Pline. Wire es le-
gitim, mehrere Ziige gleichzeitig auszufiihren, so bildeten die dann gewéhlten
Ziige einen Plan. Ein Plan kann aber auch Ziige enthalten, die in der aktuellen
Brettstellung nicht moglich sind und es erst durch andere Ziige aus der Plan-
Menge werden. Da es jedoch aufwendig und schwierig ist, festzustellen, welche
Ziige iiber welche Spielbaumpfade wann moéglich sein kénnten, werden wir uns
darauf beschrinken, nur zum Betrachtungszeitpunkt bereits mogliche Ziige zu
beriicksichtigen.

Ko6nnen Menschen auch hervorragend Stellungen bewerten und Pléane fassen,
so verhélt es sich bei der Variantenberechnung anders. Beispiele wie Deep Blue
zeigen die Méchtigkeit einer erschopfenden Variantenberechnung, bei der in ei-
ner Sekunde eine hohe Zehnerpotenz von Knoten abgearbeitet wird. Auch der
menschliche Schachspieler traversiert einen Suchbaum, aber oft kommt er vom
Pfad ab und muss zu der gegebenen Wurzelposition zuriickkehren, oder er ,,mar-
kiert“ nicht die bereits betrachteten Varianten und durchliuft Pfade mehrfach.
Ist die Zugsuche noch nicht beendet, hat die bereits verbrauchte Bedenkzeit aber
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einen Schwellwert der Vertretbarkeit iiberschritten, so fithrt der Spieler meist
»probabilistisch“ einen hinlédnglich scheinenden Zug aus. Menschliche Spieler be-
trachten folglich nur eine sehr kleine Zahl von Stellungen, sogar internationale
Turnierspieler untersuchen oft weniger als 20 Knoten pro Zugwahl.

Es stellt sich die Frage, wie eine solche ,schlechte“ Baumsuche vom zu er-
stellenden System bewiltigt werden kann, will man dem Menschen nacheifern.
Béume lassen sich leicht darstellen, aber sich einen ,,chaos-order-Durchlauf* vor-
zustellen, bedarf der Phantasie. Aber warum sollte man nicht ambitionieren,
gleich besser zu sein als der Mensch? Wir werden also unserem System Kom-
ponenten einer sinnvollen Baumsuche zur Verfiigung zu stellen versuchen. Un-
ter einer sinnvollen Baumsuche verstehen wir insbesondere, dass der Spielbaum
nicht erschopfend und damit zeitineffizient durchsucht wird. Der evolutionére
Lernprozess moge die umsetzenden Heuristiken hervorbringen.

Unser Ansatz besteht also aus drei Stufen. Auf der untersten werden Stel-
lungsbewertungen realisiert, auf der mittleren werden Zuglisten generiert und
auf der obersten wird eine Baumsuche vollzogen, deren Ergebnis ein Zug ist.
Hohere Stufen kénnen dabei auf tiefere zugreifen. Dabei beinhaltet ein Individu-
um alle drei Stufen. In dem Teil der Stufe a des Individuums enthélt es mehrere
Stellungsbewertungen, in dem Teil der Stufe b gibt es verschiedene Zuglistenlie-
feranten und innerhalb von Stufe c realisiert das Individuum die Baumsuche.%®

Die Baumsuche sei hier rekursiv beschrieben: Das Individuum startet an
dem Knoten im Spielbaum, der der aktuellen Brettstellung entspricht. Allgemein
befinde es sich an einem Knoten des Spielbaumes. Es entscheidet im Rahmen
der Stufe ¢, ob weiter gesucht wird. Falls ja, spannt es den Baum mit einer
von der Stufe b generierten Zugliste auf, fithrt jeden Zug aus und vollzieht eine
Baumsuche an dem somit erreichten Knoten (hier erfolgt der rekusive Aufruf).
Soll der Baum nicht weiter expandiert werden, berechnet das Individuum mit
Hilfe der mit Stufe a gegebenen Stellungsbewertungen einen Wert des erreichten
Blattes.

Auf diese Weise wird ein Spielbaum aufgespannt, dessen Struktur vollstandig
durch das in allen Stufen evolvierte Individuum determiniert ist. An den Blattern
ist eine Bewertung zu finden, welche durch evolvierte Teile des Individuum be-
stimmt wird. Fiir diese wird iiber eine Riickbewertung durch einfache Maximum-
und Minimumbildungen der Minimaxwert an der Wurzel berechnet, um den bes-
ten Zug zu bestimmen.

Der letzte Abschnitt wird hier von zwei Seiten beleuchtet:

1. Wird hier nicht bereits zuviel ,,Schachwissen“ implementiert?

Die Frage wird nicht abschlieBend beantwortet, allerdings wird eine provo-
kative Behauptung aufgestellt. Da bei Schach zwei Spieler abwechselnd
ziehen diirfen, entsteht auf ,natiirliche“ Art und Weise der Spielbaum
(etwa bildlich oder mathematisch). Es gehort quasi zu den Regeln eines
Zweipersonen-Nullsummenspiels mit vollstdndiger Information, dass jeder
einen gewissen Betrag gewinnen mdochte und dass dieses Ziel genau dann

68 Néheres finde der Leser in den einzelnen Unterkapiteln.
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erreicht wird, wenn der andere diesen Betrag verliert. Entscheidungsalter-
nativen der sich am Zug befindenden Person an einem Knoten sind die
unterschiedlichen Ziige. Es wird derjenige gewéhlt, der den eigenen Ge-
winn maximiert, bzw. den des Gegners minimiert. Dies ist die Minimax-
strategie. Um es noch klarer zu sagen: Baumsuche und Berechnung des
Minimaxwertes ,,implizieren* sich. Dies ist nicht wortlich zu nehmen, etwa
gibt man sich meist mit Approximationen des Minimaxwertes zufrieden,
oder mit abschétzenden Schranken, fiir gewisse Teilbdume. Die unbewie-
sene Vermutung soll aber verdeutlichen, dass, falls die Entscheidung fiir
eine Baumsuche gefallen ist, zwar noch algorithmisch keine Festlegungen
getroffen wurden, aber, wie auch immer realisiert, die Berechnung des Mi-
nimaxwertes gefragt ist.

Auffallend ist, dass ein Minimaxalgorithmus gepaart mit einer einfachen
Materialbewertung nur wenigen Zeilen Codes bedarf. Wir wollen den Mi-
nimaxalgorithmus nicht per Evolution finden, sondern eine eigene Suche
evolvieren, welche den besten Zug berechnet. Diese benutzt lediglich zur
Riickbewertung die Minimaxdefinition (Minimaxdefinition siehe Seite 13).
Das die Unterschiede zu dem Minimaxalgorithmus gravierend sind, wird
gegen Ende von Abschnitt 6.1.6.5 erldutert.

. Warum wird kein schnellerer Baumsuchalgorithmus fiir die Riickbewertung
benutzt?

Dies liegt daran, dass es auf Anhieb nicht moglich zu sein scheint, bei
der Suche Teilbdume abzuschneiden, welche das Ergebnis nicht beeinflus-
sen. Der Grund hierfiir ist, dass das Individuum seinen Zustand wihrend
der Expansion an jedem Knoten &dndern kann. Insbesondere ist dies in
nicht relevanten Teilbdumen mdoglich. Die Art und Weise in der beim a-3-
Verfahren die Informationen an den Bléttern, also die Stellungsbewertun-
gen, verarbeitet werden, ist stets die gleiche. Das Individuum kann hinge-
gen in jedem Knoten Entscheidungen treffen, welche in einer unterschiedli-
chen Behandlung der spiter besuchten Knoten resultieren. Es ist insbeson-
dere moglich, dass sich das Suchverfahren wihrend der Suche dndert. Die
dadurch denkbaren Seiteneffekte sind hier gewiinscht. Dennoch ist eine Va-
riante, welche automatisch schneiden kann, sicherlich interessant. Zunéchst
mochten wir aber den Individuen, welche die Aufgabe bekommen, einen
Zug zu ermitteln, die freie Gestaltung ihrer Baumsuche gewéhren.

Der Evolutionsablauf gliedert sich zunéchst in die getrennte Evolution der

einzelnen Stufen nacheinander. Dabei kann bei der Evolution einer Stufe auf
die bereits evolvierten, tiefer in der Hierarchie liegenden Stufen zuriickgegriffen
werden. Am Schluss findet eine simultane Evolution der einzelnen vortrainierten
Stufen statt. Dabei werden #hnliche Ziele festgelegt wie fiir die Stufe c. Es ist
somit letztendlich der Evolution iiberlassen, was die Stufen a und b semantisch
bewirken.

Im folgenden Abschnitt wird ein fiir die Stufe a und b grundlegendes Vor-

gehen wihrend der Evolutionslédufe vorgestellt. Was die einzelnen Stufen bein-
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halten und wie sie ineinander greifen, wird in den darauf folgenden Abschnitten
erldutert.

6.1.3 Restart

Restart bezeichnet ein Verfahren, dass den Verlauf der Evolution anhand von
Kennziffern iiberwacht, um gegebenenfalls mit einer Reinitialisierung des Pools
unter Verwendung von ,,guten® Individuen zu reagieren. Die Kennziffern werden
aus der Fitnesskurve und deren Verlauf iiber der Zeit berechnet.

Entstanden ist diese Idee aus der Notwendigkeit des Neustarts von Liufen
durch dulere Umsténde (z. B. Rechnerabsturz o.4.). Ein weiterer Grund fiir einen
Neustart der Evolution lag in der Stagnation der Fitnesswerte, die nach ldngerer
Zeit auf dem gleichen Niveau keine Verbesserung mehr zu versprechen schienen.
Dabei erschien es sinnvoll, den Lernvorgang nicht ganz von vorne zu beginnen,
sondern das bis zu diesem Zeitpunkt im Evolutionslauf entstandene Wissen zu
nutzen. Dazu wurde das beste Individuum der letzten Generation des Vorlaufes
eingelesen und an verschiedene zufillig gewéhlte Stellen in den Pool gesetzt. Die
Anzahl der Kopien wird durch einen Parameter festgelegt.

Der néchste Schritt bestand darin, aus dem von einem Benutzer vorgenom-
men Neustart eines Laufes einen automatischen und softwaregesteuerten Restart
zu machen. Dazu wurde die eben skizzierte Vorgehensweise der Poolinitialisie-
rung mit Bewahrung einiger gewiinschter Individuen entwickelt.

Ein wenig genauer betrachtet, gestaltet sich der Vorgang des ,internen*
Restarts folgendermaflen:

Wiéhrend des Laufes wird aus jeder Generation das beste Individuum in
einem zweiten Pool gesichert. Auf diesen Pool wird bei einem Restart zuriick-
gegriffen. Die Uberpriifung, ob ein Restart durchgefiihrt werden soll, findet nur
zu bestimmten Zeitpunkten (Restartpunkte) statt, die vom Benutzer vorgegeben
werden. Die Idee hierbei ist es, nach einer gewissen Zeitspanne in die Vergan-
genheit und die Steigung der Fitnesskurve zu betrachten. Ist diese iiber einen
lingeren Zeitraum betrachtet zu ,flach®, so kann vermutet werden, dass der
Evolutionsprozess zum Stillstand gekommen ist. Das Kriterium hierfiir ist die
Steigung der Fitnesskurve zwischen dem letzten Restartpunkt®” und der aktu-
ellen Generation. Ist diese Steigung geringer als es der Benutzer im Strukturfile
vorgegeben hat, wird der Restart durchgefiihrt. ™

Nun muss noch spezifiziert werden, welche der gesicherten Individuen in den
neuen Pool {ibernommen werden sollen. Dazu werden drei Annahmen gemacht:

1. Interessant sind diejenigen Individuen aus den Generationen, die sich mit-
ten in einem Abwiértstrend der Fitnesswerte (zum Optimum hin) befanden,
also aus einer ,turbulenten“ Zeit vor der Stagnation.

69 Beziehungsweise der ersten Generation, falls es sich um den ersten Restartpunkt handelt.

70 Da in unserem Fall der zu erreichende optimale Fitnesswert 0 ist, und es sich somit und
eine negative Steigung handelt, wird tiberpriift, ob die Steigung einen bestimmten Wert
iiberschreitet (in den meisten Félllen ist dies —1).
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2. Diese Zeitspanne kann angendhert mit einem Kriterium ermittelt werden,
das die Rate der Fitnesswerte auf einen angenommenen Endzeitpunkt hin
bestimmt (Ratenkriterium).

3. Um keine Riickschritte in der Fitnessentwicklung zu realisieren, ist es nétig
auf jeden Fall das beste Individuum der letzten Generation ebenfalls in den
neuen Pool zu iibernehmen.

Somit sollen sowohl aktuelle Individuen gesichert werden, als auch ,inter-
essante“ Individuen, die unter Anwendung des Ratenkriteriums gesucht werden.

Das Ratenkriterium entstand aus der Fragestellung, welcher durchschnittli-
che Fitnessverbesserung pro Generation vorhanden sein muss, um das Optimum
in einer vorgegebenen Zeit zu erreichen. So ergibt sich z.B. bei einem Start-
fitnesswert von 5000 und einer vorgegebenen Laufzeit von 1000 Generationen,
dass ungefdhr ein Fortschritt von 5 Fitnesszihlern im Schnitt pro Generation
notig ist, um zu diesem Ziel zu gelangen. Die minimale Rate ist dieser Wert, der
mindestens im Durchschnitt erzielt werden muss.

Dieses Kriterium wurde fiir den Restart dazu benutzt, um die Zeitrdume
in der Fitnessentwicklung zu finden, in denen ,noch viel passierte“. Grob ab-
geschétzt waren das die Zeitrdume, in denen die aktuell gemessene Rate min-
destens doppelt so hoch war wie die minimale Rate. Nach diesen Zeitraumen
wird im Falle eines Restarts gesucht, um von dort Individuen in den neuen Pool
zu {ibernehmen. Anschliessend an die Suche nach geeigneten Individuen — die
auch erfolglos verlaufen kann — wird ein neuer Pool erzeugt, der den alten Pool
iiberschreibt und mit den gewiinschten Individuen ,,angereichert® wird.

Zusammenfassend dargestellt gestaltet sich der Ablauf des Restarts innerhalb
des Evolutionslaufes wie folgt:

e In jeder Generation werden die jeweils besten Individuen gesichert und die
aktuelle Rate ermittelt.

e Wenn an einem Restartpunkt das Steigungskriterium zutrifft wird ein Re-
start durchgefiihrt:

— Ermittlung der Generation mit stark abfallenden Tendenzen (Rich-
tung Optimum) in der Fitnesskurve (GenAlt).

— Erzeugung einer neuen zufilligen Population, die die alte ersetzt.

71 Dazu sei noch angemerkt, dass der Ablauf der Hauptschleife vor der Einfiihrung des
Restarts noch iiber eine festgelegte Anzahl Generationen determiniert wurde. Fiir eine
Abschéitzung des Evolutionsverlaufes war es hilfreich zu wissen, welcher Evolutionsfort-
schritt approximativ notig ist, damit das Evolutionsziel in der vorgegebenen Zeit erreicht
werden kann. Blieb der aktuelle Fortschritt zu lange unter dem Mindestniveau, war ein
erfolgreicher Abschluss unwahrscheinlich. Spéter wurde die Hauptschleife dahingehend
gedndert, dass sie erst bei Erreichen des Optimums abbricht. Durch die automatische
Durchfithrung des Neustarts als Restart war eine vorgegebene Evolutionszeit nicht mehr
sinnvoll. Der Parameter Generation aus dem Strukturfile hatte nun keine Auswirkung
auf die Lénge des Evolutionslaufes, wurde aber weiterhin fiir die Ermittlung der Rate
genutzt.
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— Einfiigen einer spezifizierten Anzahl Individuen aus GenAlt und eines
Individuums der letzten Generation an zufillige Stellen im Pool.

— Durchfithrung der genetischen Operatoren und fortfahren mit der
Evolutionsschleife.

6.1.4 Stufe a — die Bewertung einer Brettstellung
6.1.4.1 Grundgedanken

Das Individuum der Stufe a berechnet eine Zahl. Es kann dabei auf Informatio-
nen der aktuellen Brettstellung iiber Operationen zugreifen. Die Zahl wird als
statische Bewertung, der Stellung auf dem Brett interpretiert. Jedes Individuum
realisiert somit eine statische Bewertungsfunktion f;,q : A — R, welche eine
Schachstellung aus der Menge aller zulissigen’? Schachstellungen A auf eine re-
elle Zahl abbildet. Die Bewertungsfunktion f;;,q soll nun auf einem bestimmten
Definitionsbereich B C A eine von acht vorgegebenen Funktionen mdoglichst gut
approximieren. Der einschridnkende Definitionsbereich soll insbesondere nicht er-
reichbare Stellungen ausgrenzen. Es wird versucht, nur ,relevante“ ™ Stellungen
zu betrachten. Es wird gehofft, dass sich das Individuum nur im Verhalten, also
seiner Funktion fiz, an die von aufien vorgegebene Bewertungsfunktion anpasst.

Die Bewertungsfunktionen unterscheiden sich hinsichtlich des Blickwinkels
des Bewertenden. Vier der Funktionen sind neutrale Bewertungen der Schach-
stellung (unabhéngig von der Farbe am Zug). Die anderen bewerten die Stellung
aus der Sicht des Spielers, der gerade am Zug ist.

Im folgenden werden die einzelnen Bewertungsfunktionen genannt, die von
auflen vorgegeben werden. Jedes a-Individuum wird genau einer davon zugeord-
net. Die ersten vier Bewertungen sind vom neutralen Betrachter, die letzten vier
vom Spieler am Zug aus zu sehen.

1. Einfache Materialbewertung: Die Figuren jeder Farbe werden, je nach Typ
unterschiedlich gewichtet und getrennt addiert; anschlieBend wird die Dif-
ferenz gebildet.

2. Clevere Stellungsbewertung: Diese setzt sich aus einem Materialteil und
einem Teil zusammen, der die Stellung beziiglich positioneller Kriterien
bewertet.

3. Komplexitédtsbewertung: Es wird angegeben, wie komplez die Stellung ist.

4. Endspielbewertung: Es wird angegeben, in welchem Mafle ein Endspielsta-
tus vorhanden ist.

5. Angriffsbewertung: Es wird angegeben, inwiefern der Spieler am Zug einen
Angriff fiithrt.

72 In diesem Abschnitt werden Stellungen als zuléssig bezeichnet, in denen genau zwei,
verschieden farbige Konige vorkommen, welche nicht benachbart sind und von denen
maximal einer im Schach steht.

73 Relevant sind solche Stellungen, die im ,,Spiel“ tatséchlich ,, vorkommen*.
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6. Verteidigungsbewertung: Es wird angegeben, inwiefern der Spieler am Zug
verteidigend steht.

7. Defensiv-Bewertung: Es wird angegeben, wie defensiv die Stellung des Spie-
lers am Zug ist.

8. Aggressivititsbewertung: Es wird angegeben, wie aggressiv die Stellung
des Spielers am Zug ist.

6.1.4.2 Datentyp der Stufe a

Objekte dieses Datentyps sollen Felder’®, Linien und Reihen des Schachbretts
adressieren, mit Schachfiguren umgehen und eine Zahl abspeichern kénnen. Dazu
speichern sie eine Linie (line) und Reihe (row) des Brettes, eine Figur (piece)
und eine Zahl (value). Es handelt es sich bei den Linien, Reihen und Figuren
auch um Zahlen, welche bijektiv abgebildet werden, um stets eine wohldefinierte
Bedeutung zu haben. Es ist dabei nicht erforderlich, dass diese Daten in einem
Kontext stehen. Vielmehr wird dieser durch einige Operationen hergestellt.

Es gibt mehrere Register dieses Datentyps, darunter ein ausgezeichnetes — der
Akkumulator, kurz Akku. Dieser ist an den meisten Operationen per Definition
beteiligt.

6.1.4.3 Konstanten der Stufe a

Die Konstanten sind Objekte des Datentyps, mit zufilliger aber fester Bele-
gung der Feld-, Figur- und Zahlvariable. Dabei liegt eine uniforme Verteilung zu
Grunde.

6.1.4.4 Operationen der Stufe a

Die semantische Trennung in Feld-, Figur- und Zahlvariablen soll von den Ope-
rationen sinnvoll beriicksichtigt werden. Es soll etwa keine Operationen geben,
welche die Linie mit der Reihe multipliziert und das Ergebnis in der Figur spei-
chert. ™

Es gibt prinzipiell zwei Typen von Operationen: Basisoperationen und Ter-
minale. In jedem Programmschritt wird eine Basisoperation ausgefiihrt.”® Viele
von diesen arbeiten auf dem Akkumulator. Einige fordern einen zusétzlichen
Operanden. Dies kann eine Konstante, ein Register oder ein Riickgabewert eines
Terminals sein. Genau im letzten Fall, wird ein Terminal ausgefiihrt. Terminale
konnen also nicht, wie Basisoperationen, direkt aufgerufen werden, sondern nur
iiber eine Basisoperation.

74 Felder werden iiber die Linie und Reihe addressiert.

75 Da die Menge der zuldssigen Figurenzahlen, beziiglich der Multiplikation ein Gruppe
bilden, wire hier zumindest kein zahlentheoretisch begriindbarer Vorteil fiir einzelne
Figuren erkennbar.

76 Die Schleifenoperationen stellen hier eine Ausnahme dar, da sie den Programmablauf
beeinflussen.
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Wihrend Basisoperationen oft den Akku iiberschreiben, lassen Terminale
alle Register unberiihrt. Das Berechnungsergebnis wird ausschlieBlich durch die
Riickgabe vermittelt. Die aufrufende Basisoperation verarbeitet das berechnete
Ergebnis weiter. "’

Viele Operationen kénnen das Schachbrett einsehen, sie liefern bestimmte
Informationen. Keine Operation kann das Schachbrett selbst veréindern. Im fol-
genden sind die einzelnen Operationen in Gruppen aufgefithrt. Handelt es sich
um Terminale, so wird extra darauf hingewiesen.

Operationen fiir die Steuerung des Programmablaufs

1.

boardLoop: Wiederholt die folgenden n Operationen fiir alle Felder des
Schachbrettes. Die Zahl n wird dabei dem value-Attribut des Akkus ent-
nommen. Vor jeder Wiederholung wird das aktuelle Feld in den Akku ge-
schrieben. Die Operationen in der Schleife konnen auf dieses Feld zugrei-
fen, sie konnen es auch verdndern. Letzteres kann nicht zu Endlosschleifen
fithren, da das Feld am Schleifenkopf stets unabhingig vom Inhalt mit
dem richtigen Wert iiberschrieben wird. Ferner ist eine maximale Grenze
fiir n von 100 vorgesehen. Grofiere Werte werden modulo 100 interpretiert.
Alle Schleifenbefehle innerhalb eines Schleifenbefehls werden ignoriert, um
Schachtelungen und damit verbundene Laufzeitprobleme zu vermeiden.

. rowLoop: Wiederholt n Operationen fiir alle Felder einer Reihe des Schach-

brettes. Ansonsten analog zu boardLoop.

lineLoop: Wiederholt n Operationen fiir alle Felder einer Linie des Schach-
brettes. Ansonsten analog zu boardLoop.

pieceLoop: Wiederholt n Operationen fiir alle Felder des Schachbrettes,
die in einem Zug von dem Stein auf dem aktuellen Feld (des Akkus) erreicht
werden koénnen. Dies sind alle Felder, die auf legale Weise erreicht werden
konnen (ein sich moglicherweise indirekt ergebendes Schach wird aller-
dings ignoriert), wenn alle anderen Figuren die gegnerische Farbe hiitten,
also auch Felder mit eigenen Figuren. Auf diese Weise kann das Indivi-
duum theoretisch einsehen, inwiefern dieses Feld von den eigenen Figuren
Deckung geniefit oder diesen bietet.

. ifThen: Wenn der Wert des Zahl-Attributs des Akkus grofier als 0 ist,

dann werden n (wird iibergeben) Instruktionen iibersprungen, falls nicht
geniigend da sind, wird die Programmausfithrung beendet. Spriinge sind
immer vorwartsgerichtet. Ein Sprungbefehl ist die einzige Moglichkeit, die
oben genannten Schleifenoperationen vorzeitig abzubrechen. Falls diese
Anweisung aus dem Bereich der Schleife herausspringt, terminiert diese
automatisch.

Operationen zur Ermittlung von Werten

77 Zumindest wird das iibergebene Register verwendet.
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1. whichPiece: Liefert den Typ der Figur auf dem im Akku gespeicherten
Feld.

2. pieceValue: Liefert eine einfache statische Bewertung des Steines, der im
piece-Attribut des Akkus steht. Weifle Figuren bekommen positive Werte,
schwarze Figuren negative. Die Absolutbetrige sind gleich: Bauern bekom-
men den Wert 10 zugeordnet, Springer und L&ufer 30, Tiirme 50, Damen
90 und Konige 1000. Leere Felder bekommen den Wert 0. Diese und die
folgenden drei Operationen sind die einzigen Terminale. Sie kénnen nur
von Basisoperationen aufgerufen werden.

3. attackedByValue: Liefert die Bewertung desjenigen Steines, der den Stein
auf dem im Akku gespeicherten Feld angreift. Bei mehreren Steinen wird
der kleinste Wert geliefert.

4. attackedByNumber: Liefert die Anzahl der Figuren, die den Stein auf dem
im Akku gespeicherten Feld bedrohen.

5. legalMovesNumber: Liefert die Anzahl aller regelgerechten Ziige, die der
Stein auf dem im Akku gespeicherten Feld ausfiihren darf.

Arithmetische Operationen

1. add: Addiert zum value-Attribut des Akkus den iibergebenen Wert. Dieser
kann eine Konstante, der Wert eines Registers, aber auch das Ergebnis
einer Operation sein.

2. sub: Subtrahiert den iibergebenen Wert vom value-Attribut des Akkus.
Der Wert kann eine Konstante, der Wert eines Registers, aber auch das
Ergebnis einer Operation sein.

3. mul: Multipliziert das value-Attribut des Akkus mit einem iibergebenen
Wert. Der Wert kann eine Konstante, der Wert eines Registers, aber auch
das Ergebnis einer Operation sein.

4. div: Dividiert das value-Attribut des Akkus durch einen iibergebenen
Wert. Der Wert kann eine Konstante, der Wert eines Registers, aber auch
das Ergebnis einer Operation sein.

5. absolute: Ersetzt den Wert des value-Attributs des Akkus durch dessen
Betrag.

Operationen zum , Verschieben® des aktuellen Feldes

1. rowShift: Addiert die Zahl aus dem value-Attribut des Akkus zu dem
Wert des row-Attributs des Akkus. Das aktuelle Feld wird also nach oben
(bei negativen Zahlen: nach unten) verschoben. Falls das Ende der Rei-
he iiberschritten wird, wird nicht von vorn angefangen (=modulo 8 ge-
rechnet), sondern es wird der hochste mogliche Wert (=8) geliefert. Fiir
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das Uberschreiten des Anfangs der Reihe (durch Addition einer negativen
Zahl) wird entsprechend der niedrigste mogliche Wert (=1) geliefert. Diese
Technik wird mit saturating arithmetic bezeichnet.

2. 1lineShift: Addiert die Zahl aus dem value-Attribut des Akkus zu dem
Wert des line-Attributs des Akkus. Das aktuelle Feld wird also nach rechts
(bei negativen Zahlen: nach links) verschoben. Falls das Ende der Linie
iiberschritten wird, wird nicht von vorn angefangen (=modulo 8 gerech-
net), sondern es wird der hochste mogliche Wert (=8) geliefert. Fiir das
Uberschreiten des Anfangs der Linie (durch Addition einer negativen Zahl)
wird entsprechend der niedrigste mogliche Wert (=1) geliefert.

3. northWestShift: Addiert die Zahl aus dem value-Attribut des Akkus
zu dem Wert des line-Attributs und subtrahiert dieselbe Zahl vom row-
Attribut des Akkus. Das aktuelle Feld wird also nach rechts unten (bei
negativen Zahlen: nach links oben) verschoben. Falls das Ende der Linie
iiberschritten wird, wird nicht von vorn angefangen (=modulo 8 gerech-
net), sondern es wird der hochste mogliche Wert (=8) geliefert. Fiir das
Uberschreiten des Anfangs der Linie (durch Addition einer negativen Zahl)
wird entsprechend der niedrigste mogliche Wert (=1) geliefert.

4. northEastShift: Addiert die Zahl aus dem value-Attribut des Akkus zu
dem Wert des line-Attributs und des row-Attributs des Akkus. Das ak-
tuelle Feld wird also nach rechts oben (bei negativen Zahlen: nach links
unten) verschoben. Falls das Ende der Linie iiberschritten wird, wird nicht
von vorn angefangen (=modulo 8 gerechnet), sondern es wird der hochste
mogliche Wert (=8) geliefert. Fiir das Uberschreiten des Anfangs der Linie
(durch Addition einer negativen Zahl) wird entsprechend der niedrigste
mogliche Wert (=1) geliefert.

Lade- und Speicheroperationen

1. loadAll: Lidt den gesamten Inhalt eines Registers, dessen Adresse iiber-
geben wird, in den Akku.

2. loadPiece: Lidt den Inhalt des piece-Attributs eines Registers, dessen
Adresse iibergeben wird, in den Akku.

3. loadValue: Lédt den Inhalt des value-Attributs eines Registers, dessen
Adresse iibergeben wird, in den Akku.

4. loadLine: Lidt den Inhalt des line-Attributs eines Registers, dessen Adres-
se libergeben wird, in den Akku.

5. loadRow: Ladt den Inhalt des row-Attributs eines Registers, dessen Adresse
iibergeben wird, in den Akku.

6. storeAll: Speichert den gesamten Inhalt des Akkus in einem Register,
dessen Adresse iibergeben wird.
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7. storePiece: Speichert den Inhalt des piece-Attributs des Akkus in einem
Register, dessen Adresse iibergeben wird.

8. storeValue: Speichert den Inhalt des value-Attributs des Akkus in einem
Register, dessen Adresse iibergeben wird.

9. storeLine: Speichert den Inhalt des line-Attributs des Akkus in einem
Register, dessen Adresse iibergeben wird.

10. storeRow: Speichert den Inhalt des row-Attributs des Akkus in einem Re-
gister, dessen Adresse iibergeben wird.

Operationen zum Setzen von Konstanten

1. setAll: Setzt den Inhalt des Akkus auf eine Konstante, ein Register oder
den Riickgabewert eines Terminals. Der zu setzende Wert wird bei allen
set-Operationen iibergeben.

2. setPiece: Setzt den Inhalt des piece-Attributs des Akkus auf eine Kon-
stante, ein Register oder den Riickgabewert eines Terminals.

3. setValue: Setzt den Inhalt des value-Attributs des Akkus auf eine Kon-
stante, ein Register oder den Riickgabewert eines Terminals.

4. setLine: Setzt den Inhalt des line-Attributs des Akkus auf eine Konstante,
ein Register oder den Riickgabewert eines Terminals.

5. setRow: Setzt den Inhalt des row-Attributs des Akkus auf eine Konstante,
ein Register oder den Riickgabewert eines Terminals.

6. swap Tauscht die Inhalte von Akku und eines Register komplett gegenein-
ander aus.

6.1.4.5 Programmausfihrung der Stufe a

Abgesehen von den vier Schleifenoperationen und dem Sprungbefehl, wird das
Programm Knoten fiir Knoten abgearbeitet. Wie bereits erwahnt, ist die Schlei-
fenldinge beschriankt. In der Schleife werden allerdings weitere Schleifenbefehle
ignoriert. Der Sprungbefehl, der stets vorwértsgerichtet ist, kann die Schleife
auch durch Verlassen abbrechen.

6.1.5 Stufe b — die Zuglistenlieferanten
6.1.5.1 Grundgedanken

Ein b-Programm hat die Aufgabe, zu einer gegebenen Schachstellung eine Zug-
liste zu ermitteln. Mit diesen Zuglisten wird vom Individuum im Rahmen
der Stufe ¢ der Suchbaum aufgespannt. Wie die a-Programme werden die b-
Programme komplett evolviert. Den b-Programmen stehen, neben der Sicht auf
das Schachbrett, a-Programme zur Verfiigung, welche nach Belieben gestartet
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werden diirfen. Allerdings ist es nicht gestattet, das Schachbrett geeignet zu
verdndern, um etwa einen Zug auszufithren. Es handelt sich also, wie bei den
a-Programmen, um eine statische Sicht auf das Schachbrett. Insbesondere wird
die Vorwegnahme einer Baumsuche somit nicht gesondert® unterstiitzt.

Auch fiir die b-Programme sind wieder unterschiedliche Typen vorgesehen.
B-Programme des gleichen Typs sollen Zuglisten berechnen, deren Ziige sich in
eine bestimmte Kategorie einordnen lassen. Die Ziige sollen dabei geméafl der
Ausprigung, des durch die Kategorie geforderten Merkmals, absteigend sortiert
sein.”™ Vorgesehen sind folgende Typen:®"

1. Beste Ziige, welche also einen guten Minimaxwert liefern und somit im
allgemeinen zu empfehlen sind.

2. Gefahrliche Ziige
3. Desperado-Ziige

4. Angriffsziige

5. Verteidigungsziige
6. Tauschziige

7. Opferziige

Die Bezeichnung ,,Beste Ziige“ wirft die Frage auf, ob ein entsprechendes b-
Programm nicht bereits ausreicht, das in der Einleitung formulierte Gesamtziel,
einen ,,guten“ Zug zu finden, zu erreichen. Dies wiirde die Architektur, insbeson-
dere die Stufe c, in Frage stellen. Es wird aber nicht davon ausgegangen®!, dass
es moglich ist, b-Programme zu evolvieren, welche nur beste Ziige liefern, oder
alle Ziige annédhernd nach Wertigkeit sortieren. Vielmehr wird bereits mit erheb-
lichen Schwierigkeiten gerechnet, Programme zu finden, welche verstarkt bessere
Ziige liefern. Dies liegt insbesondere daran, dass die Stufen a und b plan®? sind.

Nichtsdestotrotz wird vermutet, dass die Programme Heuristiken realisieren
konnten, welche von der Evolution gefunden wurden. Nicht bloB die Qualitit®
der Ziige, sondern auch die Reihenfolge und Listenlédnge spielen eine gehobene
Bedeutung. Je kleiner die Liste und je besser die Reihenfolge®* ist, desto schneller
kann die Suche erfolgen.

Um den Suchraum zu verkleinern und somit schnell sinnvolle Losungen zu er-
langen, wird vereinbart, dass nur mit zuléissigen® Ziigen operiert wird. Anfangs

78 Es bleibt dem Programm, unter geschickter Einsetzung der Operationen, allerdings die
Moglichkeit, eine partielle Baumsuche approximativ zu simulieren.

79 Die Reihenfolge wird bei der Fitnessbewertung berticksichtigt.

80 Eine genaue Beschreibung finde der Leser in Kapitel 6.2.4.2.

81 Die Moglichkeit wird aber prinzipiell nicht ausgeschlossen.

82 Der Begriff plan, wird in Abschnitt 6.1.2 erldutert.

83 Definiert iiber die Bewertungsfunktionen, die in Kapitel 6.2.4.2 besprochen werden.

84 Der immensen Bedeutung der Reihenfolge widmet sich Abschnitt 3.2.3.2.

85 Zulissig sind genau die Ziige, die gemifl den Schachregeln moglich sind.
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steht dem b-Programm die Menge der legalen Ziige zur Verfiigung. Die Opera-
tionen garantieren, dass die berechnete Liste nur zuléssige Ziige beinhalten wird.
Es ist jedoch moglich, dass auch die leere Liste berechnet wird. Dieses Verhalten
wird insbesondere dann befiirwortet, wenn auf der aktuellen Brettstellung keine
Ziige moglich sind, bei denen die durch den Typ festgelegte Eigenschaft stark
ausgepragt ist.

Im folgenden wird die Programmausfiihrung beschrieben. Anschliefflend wer-
den Datentyp, Konstanten und Operationen vorgestellt.

6.1.5.2 Programmausfithrung

In Stufe b gibt es ein Programm, dessen Struktur und Interpretation eine neue
Kombination zwischen linearem GP und Baum-GP bildet. Die von Wolfgang
Kantschik an der Universitdt Dortmund entwickelte Struktur werde mit ,, Tree-
Linear-GpP“ bezeichnet. Im folgenden werden die Merkmale des Programmtyps
skizziert:

e Struktur Das Programm hat die Struktur eines Baumes, dessen Knoten
lineare Sequenzen von Instruktionen enthalten. Jeder innerer Knoten hat
genau zwei Nachfolger.

e Interpretation Die Interpretation startet an der Wurzel. Am aktuellen Kno-
ten, wird die Sequenz der Instruktionen iterativ abgearbeitet. Dabei greifen
die Operationen auf globale Register zu. Handelt es sich bei dem Knoten
um ein Blatt, so ist die Interpretation abgeschlossen. Der Riickgabewert
findet sich in einem vordefinierten Register. Ansonsten ist durch die Se-
quenz festgelegt worden, welches Kind des Knotens als néchstes interpre-
tiert wird.

e Initialisierung, Mutation und Rekombination erfordern spezielle Anpas-
sungen, die hier nicht aufgefiihrt werden.

Im Unterschied zu Baum-GP wird bei der Interpretation eines , Tree-Line-
ar-Gp“-Individuums, den Knoten kein Wert zugeordnet. Insbesondere werden
berechnete Werte nicht zur Wurzel zuriickgereicht.

Im folgenden werden Ideen diskutiert, Tree-Linear-GP zu verbessern, daneben
bieten sich Verbesserungen der Initialisierungs-, Mutations- und Rekombinati-
onsoperatoren.

e Bisher kann ein Kind nur explizit gewéhlt werden. Ein Negieren der bisher
getroffenen Festlegung (etwa der Standardeinstellung) kénnte von Vorteil
sein.

e Bedingte Sprungbefehle, welche an das Ende einer Sequenz springen, kénn-
ten von Vorteil sein.

e FEine einseitige Kommunikation zwischen aufeinanderfolgenden Knoten ist
denkbar. Ein interpretierter Knoten gibt etwa einen Wert an sein Kind
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weiter.®0 Auch wenn diese prinzipiell iiber die globalen Register moglich
ist, wiirde die Benutzung bereits berechneter Information gefordert.

e Der Einsatz von zusétzlichem lokalen Speicher, den nur die jeweilige Se-
quenz eines Knotens nutzen darf, wire vermutlich von Vorteil und kénnte
deswegen im Laufe der PG noch ndher untersucht werden. Auf diese Weise
wiirde lokal auf groflem Platz eine Berechnung moglich, das platzsparende
Ergebnis konnte aber allein global platziert werden.

e Auflerdem koénnte man das Konzept zu azyklischen Graphen erweitern.
Diese konnten Bausteine auf mehreren Wegen benutzen. Dadurch wiirde
die Ausdruckskraft von kleineren®” Individuen erhoht, gleichzeitig wiirde
die Ausfithrungszeit im worst case ebenso linear, bezogen auf die Grofe
des Individuums, bleiben. Probleme ergeben sich bei der Formulierung der
Rekombinationsoperatoren, dort kdonnten eventuell solche Einsatz finden,
die in Graph-GP angewendet werden.

e Interessant wire die Einfithrung von randomisierten Knoten. Diese enthal-
ten eine Wahrscheinlichkeit, unter deren Verwendung die Wahl des Kin-
des zufillig erfolgt. Zum einen konnte diese durch Initialisierung/Mutation
verdndert werden, es ist aber auch denkbar, dass das Individuum sich diese
selbst berechnet.®®

e Eine parallele, nichtdeterministische Variante, wie etwa bei Nondetermi-
nistic Decision Diagrams, beschrieben etwa in [WEG00], wird wegen des
enorm hohen Rechenzeitbedarfs bei konkreter Auswertung, nicht in Be-
tracht gezogen.

6.1.5.8 Datentyp

Es gibt konstant viele Register, darunter auch einen Akkumulator. Ein Regis-
ter besteht aus einer reellen Zahl, einer Suchmaske und einer Zugliste, wie in
Abbildung 11 auf der néchsten Seite dargestellt. Das Zahl-Feld dient zur Adres-
sierung und als Quelle und Ziel diverser Operationen, etwa den arithmetischen.
Die Ziige der Zugliste sowie die Suchmaske haben einen gemeinsamen Datentyp,
der in Abbildung 12 dargestellt ist.

Er enthélt redundante Informationen. Das Zahlattribut der Suchmaske und
der Ziige kann vom b-Programm als Maf3 dafiir verwendet werden, wie gut
(angriffslustig, komplex, ... ) ein Zug vom Individuum eingeordnet wird. Mit
der Suchmaske werden alle Ziige dargestellt, die ihren einzelnen Komponenten
geniigen.® Fiir jede Komponente des speziellen Datentyps gibt es ein Wildcard,
also ein Ersetzungssymbol (x), welches fiir einen beliebigen Inhalt steht. Man
betrachte dazu folgende Beispiele:

86 Dieser konnte eventuell im Falle eines Blattes als Gesamtergebnis dienen.

87 Etwa polynomiell in der Eingabegrofle oder Problemdimension.

88 Im Moment ist dies der Fall, es sind aber nur die Wahrscheinlichkeiten 0 und 1 erlaubt.

89 Die Zahlenkomponenten miissen nicht exakt gleich sein. Die Zahl der Suchmaske dient
als untere Schranke.
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Zahl
Startfeld (x,y)
Zielfeld (x,y)
:::yr: Suchmaske
Farbe
geschlagener
Figurtyp
Startfeld (x,y)
Zug
Zuglist
;zg ualste Zielfeld (x,y)
Zug AKKU
............... REGO Zahl
Richtung
Figurtyp
REG1
I Farbe
1
I geschlagener
I Figurtyp
Abbildung 11: Registerstruktur Abbildung 12: Datentyp der Ziige und

der Suchmaske

{(e,*); (*,%); *; *; Springer; schwarz; %} représentiert alle Ziige, die einen
schwarzen Springer von der e-Linie wegbewegen. {(x,*); (x,*); *; *; *; schwarz;
Bauer} steht fiir alle Ziige, die einen schwarzen Bauern schlagen.

Die durch die Suchmaske beschriebene Menge von legalen Ziigen kann leer
sein. Dies ist insbesondere dann der Fall, wenn sie widerspriichliche Angaben
enthélt.

Die in den Zuglisten enthaltenen Ziige sind vom gleichen Typ wie die Such-
maske.

6.1.5.4 Konstanten

Konstanten haben in Stufe b eine nicht zu vernachléssigende Bedeutung. Es sind
neun Konstanten fiir die Reihe (eine fiir das Wildcard) und ebenso viele fiir die
Linie vorgesehen. Man beachte, dass diese keine wirklichen Zahlen sind, sondern
abstrakte Objekte, die Ordnungsrelationen unterworfen sind (etwa ,,links von®).
Dies ist wichtig, um die Symmetrie des Schachbretts zu bewahren.

Durch eine Konstante in Verbindung mit einem Wildcard als Tupelpart-
ner, kann auch eine Linie oder Reihe beschrieben werden. Es gibt ferner neun
Richtungskonstanten, sowie 6 Figurkonstanten in je zwei Farbausfithrungen (ein-
schliefllich Wildcard, insgesamt also weitere 13). Jede Konstantenbelegung soll
mit gleicher Wahrscheinlichkeit realisiert werden.
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6.1.5.5 Operationen

Operationen zur Steuerung des Programmablaufs

1

. b_ifThen Die Operation realisiert eine bedingte Verzweigung: Ist der Akku
grofer als 0, dann wird in den rechten von zwei Pfaden verzweigt, ansonsten
in den linken.

. b_callAdfA Dem Aufruf von a-Programmen mit der aktuellen Brettstel-
lung dient diese Operation. Die vom a-Programm zuriickgelieferte Zahl
wird im Zahlattribut des Akkus abgelegt.

Arithmetische Operationen

1

2
3
4

. b_add Addition einer Konstanten zum Zahlattribut des Akkus. Das Er-
gebnis wird in ein von der Operation unabhéingiges, beliebiges Register
geschrieben, dessen Adresse iibergeben wird.

. b_sub Siehe b_add, die Konstante dient als Subtrahend.
. b_mul Siehe b_add, die Konstante dient als Multiplikator.

. b_div Siehe b_add. Die Konstante ist der Dividend. Sollte dieser 0 sein,
wird die Operation ignoriert.

Mengenbasierte Operationen auf der Liste

1

. b_getAllMoves Schreibt alle legalen Ziige in die Zugliste eines beliebigen,
aber wohldefinierten Registers.

. b_unionize Vereinigung der Zugliste des Akkus mit der Zugliste eines
iibergebenen Registers. Das Ergebnis ersetzt die Liste des Akkumulators.

b_intersection Schnittmenge der Zugliste des Akkus mit der Zugliste
eines iibergebenen Registers. Das Ergebnis ersetzt die Liste des Akkumu-
lators.

b_difference Differenz der Zugliste des Akkus und der Zugliste eines
iibergebenen Registers. Das Ergebnis ersetzt die Liste des Akkumulators.

. b_sortByValue Die Zugliste des Akkus wird gemé&fl dem Zahlattribut ab-
steigend sortiert.

b_cardinality Michtigkeit der Zugliste des Akkus in das Zahlfeld des
Akkus schreiben.

b_subset Filtert die Teilmenge der Ziige im Akku heraus, welche dem,
durch die Suchmaske angegebenen Attribut, entsprechen. Die Ergebnislis-
te ersetzt die urspriingliche Liste des Akkus. Die Zahl der Zugliste wird
ignoriert und grenzt somit keine Losungen aus.
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10.

11.

12.

13.

14.

15.

16.

17.

18.

19.

b_subsetByBorder Analog zu der Operation b_subset, bis auf die Tat-
sache, dass die Zahl als Merkmal des Attributs, in Form einer unteren
Schranke Beriicksichtigung findet.

b_number Anzahl der Ziige in der Zugliste des Akkus mit dem durch die
Suchmaske angegebenem Attribut in den Wert des Akkus schreiben.

b_numberByBorder Anzahl der Ziige mit angegebenem Attribut, wobei
zusétzlich die Zahl (als untere Schranke) beriicksichtigt wird, in den Akku
schreiben.

b_set2Mask Ermittlung einer passenden minimalen Suchmaske zu einer
Zugliste (in etwa invers zu der Operation subset). Minimal bedeutet, dass
so wenig Wildcards wie moéglich benutzt werden, trotzdem aber die Maske
die Zugliste vollstindig tiberdeckt.

b_incrementIfEqual Falls die Zugliste des Akkus mit der Zugliste des
iibergebenen Registers iibereinstimmt, wird die Zahl im Akku um 1 erhoht.
Dabei spielt die Reihenfolge der Ziige fiir die Gleichheit der Zuglisten keine
Rolle. Diese Operationen kénnte im Zusammenhang mit indirekten Lade-
und Speicheroperationen Sinn machen.

b_setAllValues Setzt das Zahlattribut jedes Zuges der Zugliste eines be-
stimmten Registers auf den Wert, der im Zahlattribut desselben steht.

b_increaseAllValues Erhoht das Zahlattribut jedes Zuges der Zugliste
eines bestimmten Registers um den Wert, der im Zahlattribut dieses Re-
gisters steht.

b_storeMoveValue Speichert die Zahl aus der Suchmaske des Akkus in
dem i-ten Zug der Zugliste des Akkus, wobei 7 dem Zahlattribut des Akkus
entspricht.

b_loadMedianMoveValue Setzt die Zahl im Akku-Zahlattribut auf den Me-
dian der in den Ziigen der Zugliste vorkommenden Zahlen.

b_loadMinMoveValue Setzt die Zahl im Akku auf die niedrigste Zahl, die
in der Zugliste vorkommt.

b_loadMaxMoveValue Setzt die Zahl im Akku auf die hichste Zahl, die in
der Zugliste vorkommt.

b_loadMoveValue Setzt die Zahl im Akku auf die Zahl, die in dem i-ten
Zug der Zugliste steht, wobei ¢ aus dem Zahlattribut des Akkus genommen
wird.

Lade- und Speicheroperationen

1.

b_loadValue Dieser Befehl lddt das Zahlattribut eines Registers in das des
Akkus.
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10.
11.
12.
13.
14.

15.

16.

17.

. b_storeValue Diese Operation schreibt das Zahlattribut des Akkus in das
eines Registers.

b_loadValueIndirect Das Zahlattribut des Registers, dessen Adresse
iibergeben wird, wird in das Zahlattribut des Akkus geladen. Hier liegt
eine indirekte Adressierung vor.

. b_storeValueIndirect Diese Operation speichert das Akku-Zahlattribut
indirekt.

. b_loadSearchmask Diese Operation lddt die komplette Suchmaske aus ei-
nem Register in die Suchmaske des Akkus.

b_storeSearchMask Hier wird die Suchmaske des Akkus in einem Register
gespeichert.

b_loadSearchmaskIndirect Hier erfolgt das Laden der Suchmaske eines
Registers in der Suchmaske des Akkus indirekt. Die Addressierung erfolgt
iiber das Zahlattribut des Akkus.

b_storeSearchmaskIndirect Hier erfolgt die Speicherung der Suchmaske
des Akkus in der Suchmaske eines anderen Registers indirekt. Die Addres-
sierung erfolgt iiber das Zahlattribut des Akkus.

b_loadMoveList Analog zu b_loadValue.

b_storeMoveList Analog zu b_storeValue.
b_loadMoveListIndirect Analog zu b_loadSearchmaskIndirect.
b_storeMoveListIndirect Analog zu b_storeSearchmaskIndirect.
b_loadAll Lidt ein ganzes Register in den Akku.

b_storeAll Speichert den ganzen Akku in einem anderen Register.

b_loadAllIndirect Indirekte Adressierung, analog zu
b_loadValuelIndirect.

b_storeAllIndirect Indirekte Adressierung, analog zu
b_storeValuelndirect.

b_swap Tauscht die Inhalte von Akku und eines Register komplett gegen-
einander aus.

Operationen zum Setzen von Konstanten und Sonstiges

1

. setAl12WildCard Bis auf das Suchmasken-Zahlattribut werden durch die-
se Operation alle Attribute der Suchmaske eines Registers auf Wildcards
gesetzt. Wildcards auf einzelne Attribute kénnen mit den folgenden Ope-
rationen jedoch auch gesetzt werden.
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10.

11.
12.
13.
14.
15.
16.
17.
18.
19.
20.

21.

. setSourceRow2WildCard

setSourcelLine2WildCard

setDestinationRow2WildCard

. setDestinationLine2WildCard

setDirection2WildCard
setPiece2WildCard
setHitPiece2WildCard
setColour2WildCard

setSourceRow Dies setzt die Reihe des Startfeldes der Suchmaske eines
Registers auf den iibergebenen Wert. Die folgenden Operationen verlaufen
analog.

setSourceline
setDestinationRow
setDestinationlLine
setValue
setDirection
setPiece
setHitPiece
setColour
setSearchMaskValue

copyPiece2HitPiece Dieser Befehl kopiert innerhalb der Suchmaske des
Akkus den Figurtyp in das Typ-Feld fiir der geschlagenen Figur.

copyHitPiece2Piece Analog zu copyPiece2HitPiece.

6.1.6 Stufe c — die Auswahl eines Zuges

6.1.6.1 Grundgedanken

Evolvierte Programme der Stufe a sollen statische Bewertungen einer Brettstel-
lung beziiglich zahlreicher Kriterien ermdglichen. Die der Stufe b liefern zu einer
Stellung eine Zugliste, welche Ziige enthélt, die sich hinsichtlich eines Merkmals
besonders eignen. Es sind unterschiedliche Merkmale vorgesehen, in die bereits
dynamische Aspekte einfliefen.
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Programme des Typs a (liefern Bewertungen)

Programme des Typs b (liefern Zuglisten)

weifd schwarz
Entscheidungs- Entscheidungs-
Programm Programm
Blatt- Blatt-
Programm Programm

Abbildung 13: Aufbau eine Individuums der Stufe ¢

Insgesamt handelt es sich bei den Programmen nur um Bausteine, die, kom-
biniert mit einem Programm der Stufe ¢, kurz c¢-Programm, das Gesamt-Indivi-
duum ausmachen. Das Individuum besteht also aus einem c-Programm, sowie
einigen a- und b-Programmen. In diesem Abschnitt werden die c-Programme
beschrieben, sowie die Ausfithrung des gesamten Individuums erklért.

Die Aufgabe dieser zusammengesetzten Individuen ist es, zu einer Stellung
einen ,guten“ Zug zu liefern. In Stufe c¢ findet hierfiir eine Baumsuche statt.
Ausgangspunkt ist die gegebene Brettstellung, im folgenden auch mit Wurzel
bezeichnet. Die von Programmen des Typs b gelieferten Listen legaler Ziige wer-
den zur Expansion des Baumes an einem Knoten benutzt. Dabei miissen nicht
alle Ziige ausgefiihrt werden, da ein vorzeitiger Abbruch erlaubt ist. Wird ein
Knoten nicht expandiert, handelt es sich also um ein Blatt, so erfolgt eine Bewer-
tung der erreichten Brettstellung. Dabei kénnen mehrere Programme der Stufe
a aufgerufen werden, um an der Berechnung teilzunehmen. Von den Bléttern bis
zur Wurzel erfolgt eine automatische Riickbewertung mit dem Minimaxverfah-
ren.

Um eine clevere Baumsuche bereits mit kleinen Individuen zu ermdoglichen,
wird das c-Programm des Individuums rekursiv ausgefiihrt. Rekursion ist im Fal-
le einer Baumsuche ein sehr natiirliches Konzept, welches den ¢P-Individuen eine
hohe Ausdruckskraft ermdéglicht. Der rekusive Quantor wird hier auch mit RFOR
bezeichnet. Insgesamt entscheidet das Individuum iiber die komplette Struktur
der Baumsuche und die Art der Bewertung.

Die Ebenen eines Suchbaumes entsprechen abwechselnd dem weiflen und
schwarzen Spieler. Das Programm der Stufe c¢ ermdoglicht auf einfache Wei-
se die Simulation zweier Spieler mit unterschiedlicher Strategie. Das Indivi-
duum enthélt hierfiir, neben Programmen vom Typ a und b, das eigentliche
c-Programm, bestehend aus vier Modulen (Abbildung 13). Davon simulieren
jeweils zwei einen Spieler. Jedem Spieler ist ein Entscheidungs-Modul und ein
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b- | ndex

Abbildung 14: Datentyp der Operationen der Entscheidungs- und Blatt-Module

Globale Register

‘ Schwarz ‘ ‘ Weil3

Lokale Register Spielbaum

[Level (1) |
[Level@) |
[Level3) |

Abbildung 15: Die Register der Stufe ¢

Blatt-Modul zugeordnet.

Die Inhalte aller vier Module unterliegen der Evolution. Wie bereits erwéahnt
entstehen auch Programme vom Typ a und b auf diese Weise.

Bevor erldutert wird, wie mit den Modulen eine Baumsuche realisiert wird,
erfolgt eine Beschreibung des zugrundeliegenden Datentyps, der Konstanten,
sowie der Operationen, welche die Module benutzen diirfen.

6.1.6.2 Datentyp

Die Operationen der vier Module arbeiten mit einem speziellen Datentyp, der
in Abbildung 14 dargestellt ist. Dieser enthélt die drei Zahlen Wert, a-Index
und b-Index. Letztere werden als Verweise auf ein Programm vom Typ a oder b
des Individuums interpretiert. Auch wenn es sich stets um Zahlen handelt, wird
in seltenen Féllen die Bezeichnung Verweis vorgezogen werden. Im folgenden
werden die Objekte dieses Datentyps Register genannt. Die Zahl Wert eines
Registers wird vereinfachend auch als Wert des Registers bezeichnet.

In Stufe ¢ gibt es mehrere Register unterschiedlicher Bedeutung. Ein Uber-
blick bietet Abbildung 15. Es gibt ein Register Akku, das von allen vier Modulen,
also insbesondere von beiden bei der Baumsuche simulierten Spielern, benutzt
werden darf. Zusétzlich gibt es fiir beide simulierten Spieler ein Register mit
geschiitztem Zugriff (Schwarz, WeiB). Dariiberhinaus kann ein Speichern und La-
den im Register-Array Level erfolgen, welches pro besuchte Ebene des Baumes
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ein Register sichern kann.

6.1.6.3 Konstanten

Einige Operationen benutzen Konstanten. Sie werden bei der Initialisierung
der Individuen zufillig gesetzt. Dariiberhinaus kann die Mutation eine zufilli-
ge Anderung vornehmen. Ansonsten bleiben diese unveriindert. Insbesondere
beldsst die Ausfithrung der Individuen diese Konstanten beim urspriinglichen
Wert.

6.1.6.4 Operationen

Im folgenden werden die Operationen beschrieben, welche, wenn nicht anders
erwéahnt, von allen vier Modulen eines c-Programmes benutzt werden koénnen.
Das Akku-Register dient, wie der Name schon sagt, bei vielen Operationen als
Akkumulator.

Operationen zur Steuerung des Programmablaufs

1. callAdfA: Ruft das Programm vom Typ a auf, auf welches in Akku duch
a-index verwiesen”’ wird. Die berechnete Zahl wird im Wert von Akku
abgelegt.

2. ifThen: Vorwértsgerichteter bedingter Sprungbefehl. Ist der Wert in Akku
positiv, springt die Ausfithrung des Modules konstant viele Zeilen weiter.
Sind nicht geniigend Zeilen vorhanden, so wird die Ausfithrung des Modules
beendet.

3. exit: Stoppt die Ausfithrung des Entscheidungs-Modules und startet das
Blatt-Modul. Diese Operation wird im Falle der Wurzel ignoriert. Sie darf
nur in den Entscheidungs-Modulen benutzt werden.

4. cut: Stoppt die Ausfithrung des Entscheidungs-Modules, startet das Blatt-
Modul und schneidet weitere Ziige des Elterknotens ab. Diese Operation
wird im Falle der Wurzel ignoriert. Sie darf nur in den Entscheidungs-
Modulen benutzt werden.

Arithmetische Operationen
1. addConst: Addiert Konstante zum Wert von Akku.
2. subConst: Subtrahiert Konstante vom Wert von Akku.
3. mulConst: Multipliziert Wert von Akku mit Konstante.

4. divConst: Dividiert Wert von Akku durch eine Konstante. Ist diese 0 wird
die Operation nicht durchgefiihrt.

90 Die Zahl a-Index wird als Veweis auf das Programm vom Typ a der Nummer a-Index mod
(Anzahl der Programme vom Typ a im Individuum) interpretiert.
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10.

. addColourConst, subColourConst, mulColourConst, divColourConst,

addLevelConst, subLevelConst, mulLevelConst, divLevelConst:
Analog.

addColourValue2Global: Addiert den Wert des entsprechenden Farbregis-
ters zu dem Wert von Akku. Simuliert das sich in Ausfithrung befindliche
Blatt- oder Entscheidungsmodul den schwarzen Spieler, so handelt es sich
um das Register Schwarz, ansonsten um WeiB.

subColourValue2Global: Subtrahiert den Wert des entsprechenden Far-
bregisters von dem Wert von Akku.

mulColourValue2Global: Multipliziert den Wert von Akku mit dem Wert
des entsprechenden Farbregisters.

divColourValue2Global: Dividiert den Wert von Akku durch den Wert
des entsprechenden Farbregisters, falls dieser ungleich 0 ist.

addLevelValue2Global, subLevelValue2Global, mulLevelValue2Global,
divLevelValue2Global: Analog.

Lade- und Speicheroperationen

1.

N

10.

11.

storeValueInAdfA: Kopiert innerhalb Akku den Wert nach a-Index.
storeValueInAdfB: Kopiert innerhalb Akku den Wert nach b-Index.
loadValueFromAdfA: Kopiert innerhalb Akku den a-Index in den Wert.
loadValueFromAdfB: Kopiert innerhalb Akku den b-Index in den Wert.

storeColourRegister: Kopiert Akku in das zur Farbe gehdrende Register.
Simuliert das sich in Ausfiihrung befindliche Blatt- oder Entscheidungs-
modul den schwarzen Spieler, so handelt es sich um das Register Schwarz,
ansonsten um WeiB.

storeAdfAInColourRegister: Kopiert a-Index von Akku in a-Index des
entsprechenden Farbregisters.

. storeAdfBInColourRegister: Kopiert b-Index von Akku in b-Index des

entsprechenden Farbregisters.

storeValueInColourRegister: Kopiert den Wert von Akku in den Wert
des entsprechenden Farbregisters.

storeLevelRegister: Kopiert Akku nach Level.

storeAdfAInLevelRegister: Kopiert a-Index von Akku nach a-Index von
Level.

storeAdfBInLevelRegister: Kopiert b-Index von Akku nach b-Index von
Level.
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12. storeValueInLevelRegister: Kopiert den Wert von Akku in den Wert
von Level.

13. loadColourRegister,loadAdfAFromColourRegister,
loadAdfBFromColourRegister, loadValueFromColourRegister,
loadLevelRegister, loadAdfAFromLevelRegister,
loadAdfBFromLevelRegister, loadValueFromLevelRegister: Die zu
5.-12. analogen Ladeoperationen.

Operationen zum Setzen von Konstanten und Sonstiges

1. getDepth: Ermittelt die aktuelle Tiefe im Suchbaum und speichert sie im
Wert des Akku-Registers ab.

2. setAdfA: Setzt den a-Index in Akku auf eine konstante Zahl.
3. setAdfB: Setzt den b-Index in Akku auf eine konstante Zahl.

4. setValue: Setzt in Akku den Wert auf eine konstante Zahl.

6.1.6.5 Programmausfihrung (RFOR)

Programme vom Typ a und b, sowie die Blatt- und Entscheidungsmodule fiir jede
Spielfarbe unterliegen der Evolution. Das Ausfithrungsgeriist RFOR ist allerdings
vorgegeben.

Gegeben ist eine Brettstellung. Die Suche startet in dem entsprechenden
Wurzel-Knoten. Im allgemeinen Fall erreicht die Suche einen neuen Knoten
des Suchbaumes. Ohne Einschrankung sei weifl beziiglich des neu aufgefunde-
nen Knotens am Zug, der andere Fall verlduft analog. Es beginnt die zeilen-
weise Ausfithrung des Entscheidungs-Moduls des weiflen Spielers (siehe Abbil-
dung 16). Es sei noch einmal darauf hingewiesen, dass das Entscheidungs-Modul
durch Evolution entsteht. Das Entscheidungs-Modul entscheidet iiber den wei-
teren Verlauf der Suche. Entweder der Baum wird an diesem Knoten weiter
expandiert, oder die Expansion wird abgebrochen. Im ersten Fall berechnet
das Entscheidungs-Modul auch den Verweis”! b-Index auf ein Programm vom
Typ b, welches nun gestartet wird, um die zur Expansion erforderliche Zugliste
zu liefern. Der zweite Fall tritt genau dann ein, wenn bei der Ausfithrung des
Entscheidungs-Moduls die Operation cut oder exit aufgetreten ist. In diesem
Fall wird der Knoten als Blatt interpretiert und das Blatt-Modul zur Berech-
nung einer Bewertung der erreichten Brettstellung aufgerufen (siehe Abbildung
17). Diese Bewertung wird dann zuriickgereicht, die Bearbeitung des Knotens
ist beendet.

Hat sich das Entscheidungs-Modul vom weiflen Spieler fiir eine Expansion
des Knotens entschieden, so wird die Zugliste beginnend mit dem ersten Zug
abgearbeitet. Der Zug wird ausgefiithrt und es erfolgt ein rekusiver Aufruf von
RFOR fiir den erreichten Knoten (Brettstellung nach Ausfiihrung des Zuges). Nun

91 Die Interpretation der Zahl b-Index als Verweis erfolgt analog zu der von a-Index.
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Abbildung 16: Ausfithrung eines Entscheidungs-Modules mit Instruktionszei-
ger .

Einfach alle Operationen
nacheinander ausfiihren

Abbildung 17: Ausfithrung des Blatt-Modules

wird selbstverstindlich das schwarze Entscheidungs- und Blatt-Modul benutzt.
Fiir den Fall, dass das Programm vom Typ b die leere Liste liefert, erfolgt ein
Aufruf des Blatt-Modules des weifien Spielers um eine Bewertung zu berechnen,
welche dann zuriickgegeben wird; auch in diesem Fall ist die Bearbeitung des
Knotens abgeschlossen.

Verursacht ein cut die vorzeitige Beendigung der Abarbeitung des Aufrufes,
so erfolgt ein abschneiden der restlichen Zugliste. In diesem Fall gibt der Knoten
den Minimaxwert beziiglich der ausgefithrten Ziige der Zugliste zuriick und ist
somit abgearbeitet.

Falls der Aufruf nicht von einem cut abgebrochen wird, erfolgt ein Aufruf fiir
den néchsten Zug der Zugliste. Ist diese leer, wird der Minimaxwert beziiglich
der Ziige der Zugliste zuriickgegeben.

Insgesamt findet eine Riickbewertung von den Blattern ausgehend, bis zur
Wurzel statt, so dass an der Wurzel am Schlufl der Minimaxwert beziiglich der
Blédtter steht. Der Gesamtablauf an einem Knoten ist nochmal in Abbildung 18
dargestellt.

Folgende Ausnahmen sind vorgesehen:

1. Die Operationen cut oder exit werden fiir den Wurzelknoten ignoriert.

2. Liefert das Individuum keinen Zug zuriick”?, so wird der erste zulissige
Zug genommen, den ein deterministischer, fest vorgegebener, Zuggenerator
liefert, welcher kein Schachwissen”? implementiert.

92 Programme vom Typ b kénnen theoretisch immer die leere Liste zuriickliefern.

93 Der Generator betrachtet nacheinander alle Figuren, fiir jede dann jedes Feld, stets in
der gleichen Reihenfolge. Er gibt genau die zuléssigen Ziige aus.
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‘ RFOR erreicht neuen Knoten ‘

‘ Entscheidungs-Programm ausfiihren ‘

es wurde exit oder cut

b-Index
berechnet

Programm vom Typ b
wird gestartet und
berechnet Zugliste

Liste ist leer

Blatt-Programm
berechnet Wert

Liste ist
nicht leer

Fihre Zug aus, rufe Liste noch
RFOR auf, sammle nicht leer
Ruckgabewerte und kein cut

Liste leer oder cut

Berechne Minimum bzw.
Maximum der Riickgabewerte

\

‘ gebe den Wert zurtick

Abbildung 18: Das RFOR, dargestellt fiir einen Knoten

3. Ublicherweise génnt man Individuen mit rekusiven Anteilen oder sonstigen
moglichen Endlosschleifen (etwa bei Graph-GP) nur konstante oder zumin-
dest endliche Ausfithrungszeit. Dariiberhinaus erfolgt hier eine Festsetzung
einer maximalen konstanten Suchtiefe durch das Individuum selbst. Ent-
scheidend ist die Interpretation beim Uberschreiten dieser. Eine Moglich-
keit ist die folgende: Ein Uberschreiten kommt einem exit gleich. Zusitz-
lich kénnten nur konstant viele Uberschreitungen zugelassen werden (da-
nach koénnte eine Riickbewertung erfolgen). Hier besteht noch Diskussions-

bedarf.

Auch wenn zur Riickbewertung das Minimaxverfahren eingesetzt wird, un-
terscheidet sich die Suche von diesem deutlich. Die Unterschiede sollen hier noch

einmal hervorgehoben werden:

1. Es werden nicht alle legalen Ziige betrachtet. Vielmehr berechnet”* das
Entscheidungs-Modul mit dem b-Index einen in der jeweiligen Situation
gilinstigen Zuggenerator. Zusétzlich konnen durch die Operationen cut
oder exit Ziige abgeschnitten oder nicht weiter verfolgt werden. Die Ent-
scheidungs-Module und somit die Entscheidungs-Strategien werden evol-
viert. Programme vom Typ b, welche die geeigneten Zuglisten liefern sol-
len, werden auch evolviert. Sie liefern je nach Situation passende Zuglisten,

94 Es kann zur Berechnung auch Programme vom Typ a aufrufen, welche eine Stellungs-

bewertung liefern.
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insbesondere auch passender Zugsortierung und Lénge.

2. Es findet nicht eine konventionelle Stellungsbewertung statt. Es wird auch
nicht blof§ ein evolviertes Programm befragt. Vielmehr entscheidet das
Blatt-Modul, welche, von den nach unterschiedlichen Kriterien evolvier-
ten Programmen vom Typ a, in welchem Mafle an der Berechnung des
Wertes teilhaben. Das Blattmodul wird evolviert, um die Entscheidungs-
findung ebenfalls der Evolution zu iiberlassen. Es ist etwa moglich, dass
eine gewichtete Summe berechnet wird, wobei die Gewichte sich bei der
Abarbeitung des Baumes dndern kénnen.

3. Die maximal erlaubt Suchtiefe ist nicht fest vorgegeben, sondern ein At-
tribut des Individuums, welches durch Mutation gedndert werden kann.
Diese Tiefe soll nur selten erreicht werden, da eine stark selektive Suche
angestrebt wird.

6.1.7 Konzept Parallelisierung in der Stufe c
6.1.7.1 Grundlagen

Da der Bedarf an Rechenzeit fiir die Evolution Stufe ¢ augenscheinlich immens
ist und ein Pool mit 28 Sun-Workstations zur Verfiigung steht, liegt es nahe,
Berechnungen parallel durchfithren zu lassen.

Der Grofiteil der benttigten Rechenzeit entfillt auf das Spielen von Schach-
partien, also die Evaluation der Fitnesswerte. Die anderen Stationen der Evoluti-
ons-Hauptschleife konnen daher, was die Ausfithrungzeit betrifft, vernachléssigt
werden und bediirfen der Parallelisierung durchaus nicht.

Als eine gute Strategie scheint es, den GP-Lauf auf einem einzigen festen
Client-Rechner durchzufiihren, dem die anderen 27 als Server bei der Berech-
nung der Fitnesswerte unter die Arme greifen. Man lasse sich hier nicht von der
ungewohnlichen 1:n-Client-Server-Relation verwirren.

Die ausgelagerten Entitéten sollen Schachpartien sein. Die als Server ar-
beitenden Rechner sollen zwei Individuen erhalten, die auf ihnen eine Partie
austragen und dann das Ergebnis zuriickmelden.

Alternativ dazu kidme es ebenfalls in Betracht, die Parallelisierung auf der
Ebene von einzelnen Ziigen durchzufithren. Dann wiirde jeweils ein Individuen
und eine Schachposition an den Slave-Rechner verschickt, und dieser lieferte
dann einen auszufithrenden Zug zuriick. Der Zentral-Rechner wire in diesem
Fall auch mit der Durchfithrung der eigentlichen Partien betraut worden. Der
Vorteil dieses Ansatzes wire es, die Fitnessauswertung in feinerer Granularierung
durchzufiihren, aber es trite ein erhohter Kommunikationsbedarf auf.

Fiir die Idee der partienweisen Paketschniirung spricht neben dem geringeren
Informationsaustausch auch die Umsetzung konsequenter Objektorientiertheit.

Partien sollen also dezentral auf vielen Servern gespielt werden, aber eine
zentral auf genau einem Client verwaltete Elo-Zahl (3.6.2) haben, die den Fit-
nesswert bezeichnet.
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6.1.7.2 Die Server

Das Elo-System (3.6.2) fuit auf der Ausgeglichenheit der Position, ab der gespielt
wird. Niemand kann (derzeit) beweisen, daf§ die Grundposition ausgeglichen ist,
aber jeder Schachspieler wird mit dieser Annahme leben kénnen. Andernfalls
wire es erforderlich, zwei verschiedene Wertungszahlen fiir jeden Spieler zu be-
rechnen. Die Projektgruppe wird mit der Schach-Grundstellung arbeiten.

Fiir eine Partie wird, das Schachspiel besitzt die Nullsummeneigenschaft, in
der Summe genau ein Punkt an die beiden Kontrahenten ausgeschiittet. Der
ermittelte und schliefflich zuriickgegebene Wert whiteScore bezeichnet das Spiel-
ergebnis aus der Sicht des weiBen Spielers und entstammt dem Intervall [0, 1].
Ein whiteScore von 1 entspréiiche einem Sieg von Weif3, einer von 0 dementspre-
chend einem Verlust von Weif3. Der Erfolg der schwarzen Partei ergibt sich direkt
aus 1—whiteScore.

Es wird die Design-Entscheidung getroffen, im Unterschied zur realen Schach-
praxis auch andere, reellwertige Spielergebnisse zuzulassen. whiteScore kann im
folgenden also einen beliebigen Wert aus dem Intervall [0,1] annehmen. Die
dahinter stehende Idee ist es, durch die Hinzunahme von Partie-Sekundarmerk-
malen (siehe 3.6.1) den Bewertungsprozess spiirbar zu beschleunigen. Diese Be-
schleunigung erfolgte dadurch, aussagekréftige als nur ternére Partieergebnisse
zu verwenden und so mehr Information pro Partie zu gewinnen. Fernerhin wird
die Fitnessbewertung auch durch den durch die moglich gewordene reellwertige
Partieabschitzung praktizierbaren vorzeitigen Partieabbruch beschleunigt.

Aus der Schachpraxis sollen aber gewisse ,,Axiome“ in all ihrer Informalitit
iibernommen werden:

e Remispartien sollen immer mit je einem halben Punkt fiir beide Parteien
bewertet werden.

e Falls es einen Sieger gibt, soll dieser einen hoheren Punktanteil erhalten
als der Verlierer.

e Je iiberzeugender ein Sieg ausfillt, desto hoher soll dieser bewertet werden.
e Matt soll immer mit einem ganzen Punkt belohnt werden.

Der erste und der letzte Punkt sind eindeutig zu implementieren.

Aus Griinden der Rechenzeit sollen Partien moglichst frith beendet sein oder
abgebrochen werden. In der Arbeit der Projektgruppe wurde eine Partielénge
von 70 Ziigen (also 140 Halbziigen) als obere Schranke gew#hlt. Hatte die Par-
tei bei Erreichen dieser Schranke noch keinen natiirlichen Endzustand erreicht,
soll sie abgebrochen und als Ergebnis den Parteien ihr jeweiliger Anteil am Ge-
samtmaterialwert der SchluBposition gutgeschrieben werden. Hétte beispielwei-
se Weifl nur noch eine Dame (Wert: neun Bauern) und Schwarz nur noch einen
Léaufer (drei), so erhielte Weifl 5 und Schwarz 2 Punkte.

Partien werden auch dann beendet, wenn iiber die zeitliche Distanz von
mindestens vier Halbziigen der Spieler A eine ,riesige® Materialiiberlegenheit
besitzt, was als bei Erfiillung folgender Bedingung als gegeben angesehen wird:
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(Mat(A) > 2% Mat(B)ANMat(A) > 9)V Mat(A)—9 > Mat(B), wobei Mat(Farbe)
den Gesamtwert der Spielsteine einer Farbe in Bauerneinheiten bezeichnet.
Schachgrofimeister kapitulieren teilweise im Minderbesitz von nur einem ein-
zigen Bauern, und hier scheinen die geforderten neun Bauerneinheiten oder die
doppelte Materialsumme bei recht vollem Brett angemessen.

In diesem Fall gab es abhéngig von der Partielange Bonuspunkte fiir schnelle
Partie-Beendigung: Score(Sieger)= 1 — %“{20. Dies belohnte beispielsweise
einen Beraubungssieg in 70 Ziigen mit 0,75 Punkten und einen 22-ziigigen mit

0,99.

6.1.7.3 Der Client

Dem Client obliegt es, Selektion, Rekombination und Mutation vorzunehmen,
und iiberdies die Fitnessauswertung zu koordinieren. Letzterer Punkt sollte kei-
nesfalls unterschétzt werden.

Es miissen die Gegner fiir ein Spiel ,gewissenhaft* ausgewéhlt und diese
an einen anderen Rechner zwecks Austragung der angesetzten Partie verschickt
werden. Diese Auswahl soll beispielsweise beriicksichtigen, dass keine aktuell
spielenden Individuen gel6scht und ersetzt werden. Fernerhin miissen vom Pool-
Rechner laufend hereinkommende Partieergebnisse empfangen und bearbeitet
werden.

Die entworfenen Algorithmen fiir alle benttigten Auswahlen seien im folgen-
den vorgestellt.

Verwendete Selektionsmechanismen
e Selektionsmechanismen fiir die Evolution

— Reproduktion

Eine Rekombination oder Mutation wird genau dann durchgefiihrt,
wenn einerseits seit der Erzeugung des letzten Individuums zehn neue
Partien beendet wurden und weiterhin sich mindestens eine vorgege-
bene Anzahl von ersetzbaren Individuen (gemeint sind solche mehr
als sieben gespielten Partien) im Individuen-Pool befindet. Diese An-
zahl wird als Parameter replacementThreshold im Strukturfile gesetzt
und benutzt einen Defaultwert von fiinf.

Fiir die Auswahl der Individuen zur Mutation und zum Crossover
wird ein einfacher Selektionsmechanismus herangezogen:

Fiir eine Mutation kommen generell nur solche Individuen in Be-
tracht, die bereits mindestens fiinf Partien absolviert haben, damit
sich unbedingt nur solche Individuen reproduzieren, bei man schon ei-
ne, wenn auch unsichere, Aussage iiber den Fitnesswert treffen kann.
Es wird aus nach diesem Kriterium geeigneten Individuen ein Turnier
zusammengestellt. Kommt ein solches Turnier mangels geeigneter In-
dividuen nicht zustande, wartet der Selektionsprozess, bis geniigend
Partien zuende gespielt sind. Die Turniergréfle ist auf 4 voreinge-
stellt, kann aber iiber den Parameter recombinationTournamentsize
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im Strukturfile der Stufe c gesteuert werden. Das Turnier gewinnt
dasjenige Individuum mit der héchsten Elo-Zahl.

Die Selektion zur Rekombination wird obiger Mechanismus zweifach
benutzt. Es ist moglich, dass zweimal dasselbe Individuum selektiert
wird.

— Ersetzung

Unter den zur Ersetzung freigegebenen Individuen, also jenen, die
bereits mehr als sieben Partien absolviert haben, werden diejenigen
herausgefiltert, welche momentan nicht spielen. Unter diesen werden
einige zufillig ausgew#hlt; die genaue Anzahl wird durch replacement-
Tournamentsize in der Strukturdatei bestimmt. Das elo-niedrigste
von diesen Individuen muss seinen Platz in der Population rdumen
und wird ersetzt.

Da nur nicht-spielende Individuen ersetzt werden kénnen, muss dar-
auf geachtet werden, dass Verhéltnis von Individuen und gleichzeitig
ausgetragenen Partien richtig anzusetzen.

Insgesamt wird immer nach zehn Partien ein neues Individuum produziert
und ein altes dadurch ersetzt. Die Anzahl der gleichzeitig ausgetragenen
Partien ist konstant, und es wird nach einer Einschwingphasee genau dann
ein neues Spiel gestartet, wenn ein altes beendet wird. Mittels dieser Heu-
ristiken soll verhindert werden, dass der Individuenpool eine unerwiinschte
Eigendynamik entwickelt.

Die vorgestellten Selektionsmechnismen sind in #nhlicher Form bekannt
aus anderen GP-Anwendungen und werden dort auch den an sie gestellten
Anforderungen gerecht.

Selektionsmechanismen fiir die Spielansetzung

Die in der Stufe ¢ verwirklichte, komplizierte und dynamische Fitnessaus-
wertung, die Individuen des Pools spielen schlielich gegeneinander, machte
es erforderlich, zusétzliche Selektionsalgorithmen zu entwerfen, die dafiir
Sorge tragen, dass nur ,,sinnvolle“ Partien angesetzt werden, und beispiels-
weise der folgende Fall eben nicht eintritt: Das schlechteste Individuum
spielt gegen das zweitschlechteste, und unmittelbar anschlieBend werden
beide geloscht.

— FErster Spieler

Es wird zunéchst ein erstes Individuum gesucht. Mit einer Wahr-
scheinlichkeit von 90% ist dieses ein ,junges“ Individuum, mit einer
von 10% ein beliebiges. Junge Individuen sind solche, denen es noch
an Spielerfahrung mangelt, um ersetzt werden zu kénnen, die gleich-
sam noch in den Genuss eine ,,Schonzeit“ kommen.

Soll ein solches junges Individuum gew#hlt werden, so wird unter allen
jungen zufillig eines gezogen. Bei selteneren freien Selektion wird ein
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Turnier der Grofie selForGameTournamentsize (default: 2) gebildet
und der Sieger dort iiber die hohere Elo-Zahl bestimmt.

Nach diesem ersten Schritt steht ein Individuum fest. Dieses sei im
folgenden durch Indi; bezeichnet.

— Zweiter Spieler
Sodann wird ein passender Spielpartner fiir Indi; gesucht. Dies ge-
schieht anhand der Elo-Bewertung von Indiq; und der durchschnittli-
chen Elo-Zahl dessen bisherigen Gegner.
Zunéchst wird eine Wunsch-Gegnerdurchschnittselozahl Elo_ Wunsch
fiir Indiy berechnet. Dieser ergibt sich aus dem Mittel zwischen der
Elo-Zahl von Indi; und dem durchschnittlichen Elo-Wert des ge-
samten Pools. Flo_Wunsch motiviert sich dadurch, dass ein Indivi-
duum, um maximale Information aus seinen Spielergebnissen ziehen
zu konnen, moglichst gegen etwa gleichstarke Kontrahenten antre-
ten sollte. Die Anforderung ,,etwa gleichstark® erweist sich jedoch bei
angenommen normalverteilten Elo-Zahlen im Spielerpool gerade fiir
sehr gute oder sehr schlechte Individuen als schwer realisierbar.
Zuriick zur Selektion: Falls nun Elo_Wunsch grofler als der durch-
schnittliche Elo-Wert der bisherigen Gegner ist, wird (falls moglich)
dem ersten Individuum ein Gegner zugewiesen, dessen Elo-Zahl iiber
dem durchschnittlichen Elo-Wert der bisherigen Gegner liegt. Soll-
te Flo_Wunsch kleiner sein als der durchschnittlichen Elo-Wert der
bisherigen Gegner, so wird eben nach einem schwécheren Gegner ge-
sucht. Die Idee hinter diesem nur kompliziert scheinenden Verfahren
ist es, fiir n Partien, n — oo, die Zahl Elo_Wunsch an die tatséchliche
Durchschnitts-Elozahl aller Gegner anzunéhrern.
Bei dieser Seklektion wird dafiir gesorgt, dass einem Individuum nicht
etwa es selbst als Spielpartner zugewiesen wird.

Im Anschluss an die Selektion der beiden Spieler wird noch die Farbver-
teilung ausgelost, also bestimmt, welches Individuum in der anstehenden
Partie Weifl und welches Schwarz haben wird.

6.2 Systemdesign

6.2.1 Grundlegende Uberlegungen zum Systemdesign

In diesem Kapitel wird zum einen auf das Konzept der objektorientierten Pro-
grammierung (kurz OOP) eingegangen. Insbesondere werden die Vorteile der ooP
gegeniiber der traditionellen prozeduralen Programmierung dargestellt. Daneben
werden die Grundgedanken zum Entwurf unseres Projektes vorgestellt.

6.2.1.1 Objektorientierte Programmierung

Vorteile der oop
Die 00P ist eine grundsétzlich neue Art der Software-Entwicklung. Sie ist geeig-
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net, auf hohem Abstraktionsniveau die Komplexitit grofier Projekte zu bewélti-
gen. Bei 00P stehen Objekte im Mittelpunkt, also die Dinge, um die es bei
der jeweiligen Problemstellung geht. Beispielsweise basiert ein Programm zur
Realisierung eines GP-basierten Schachsystems u.a. auf Ziigen. Dann besitzt das
Objekt, das im Programm einen Zug représentiert, alle Eigenschaften und Féhig-
keiten bzw. Attribute und Methoden, die zu einem Zug gehoéren. Die Attribute
eines Zuges sind beispielsweise Start- und Zielfeld und der zu ziehende Stein, die
Methoden sind u.a. Ausfithren bzw. Zuriicknehmen eines Zuges. Fiir die proze-
durale Programmierung ist es charakteristisch, dass Daten und Funktionen, die
diese Daten verarbeiten, keine Einheit bilden. Daraus resultiert eine grofere Feh-
leranfilligkeit, z. B. durch fehlerhafte Zugriffe auf die Daten oder Verwendung
nichtinitialisierter Daten. Hinzu kommt ein hoher Wartungsaufwand, z. B. wenn
die Daten an neue Anforderungen angepasst werden miissen. Dagegen bilden die
Objekte in OOP eine Einheit aus Daten (Eigenschaften) und Funktionen (Metho-
den). Die Daten werden zusammen mit den auf ihnen operierenden Funktionen
implementiert. Daraus ergeben sich fiir die Software-Qualitét entscheidende Vor-
teile:

e Hohere Zuverlissigkeit
e Geringerer Wartungsaufwand und

e Bessere Wiederverwendbarkeit.

Merkmale der oOP

Eine objektorientierte Programmiersprache, wie C++, ist dadurch gekennzeich-
net, dass sie Sprachelemente zur Unterstiitzung folgender oop-Paradigmen be-
sitzt:

e Datenabstraktion

Es konnen Datentypen (Klassen) definiert werden, welche die Eigenschaf-
ten und Fahigkeiten von Objekten beschreiben. Dies ermdoglicht das Hand-
haben komplexer Sachverhalte.

e Datenkapselung

Elemente eines Objektes kénnen vor unkontrolliertem Zugriff von auflen
geschiitzt werden. Fiir die Kommunikation mit der Auflenwelt, d.h. mit
anderen Objekten, besitzt jedes Objekt eine éffentliche Schnittstelle. Uber
diese Schnittstelle kénnen andere Objekte die Methoden des Objektes auf-
rufen, ohne dessen interne Stuktur zu kennen.

e Vererbung

Neue Objekte lassen sich aus schon vorhandenen Klassen ableiten. Sie
erben die vorhandenen Eigenschaften und Fahigkeiten, die ergénzt und
verdndert werden kénnen. Die Vererbung ist ein wichtiges Mittel, um be-
reits entwickelten Programmcode wiederverwendbar zu machen.
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CHESSGP- | Schachbretter und -zuege
Board

Abbildung 19: Das Drei-Saulen-Konzept

e Polymorphie

Bei der Erstellung eines Programms kann der genaue Typ eines Objek-
tes noch unbekannt sein. Dann wird erst zur Laufzeit entschieden, welche
Methode zur Ausfithrung herangezogen wird. Polymorphie (griech. Viel-
seitigkeit) bezeichnet die Moglichkeit, dass der Aufruf einer Methode zur
Laufzeit verschiedene Wirkungen haben kann, je nach Typ des jeweiligen
Objektes.

6.2.1.2 Grundgedanken des Entwurfs

Unserem Entwurf liegt ein Drei-Séulen-Konzept (Abb. 19) zugrunde. Es han-
delt sich dabei um drei Hauptkomponenten, aus denen unser Schachprogramm
besteht:

1. CHESSGP_Board: Bereitstellung der grundlegenden Schachfunktionalitét.

2. Datenbank: Speicherung von Schachstellungen und zugehorigen Bewertun-
gen. Diese stellen die Fitnesscases unseres Evolutionssystems dar.

3. Evolutionskomponente: Kapselung der Evolutionsmodule, die mittels der
syscP-Bibliothek realisiert werden.

Durch das Zusammenwirken dieser Komponenten wird die Evolution von schach-
spielenden GP-Agenten ermoglicht.

Aufgabe der Datenbank

Die DB kann in zwei Stufen unterteilt werden. Zum einen wird die DB dazu
benutzt, Schachpositionen und die dazugehorigen statischen Bewertungen, z. B.
die Materialbewertung zu einer gegebenen Schachstellung, abzuspeichern. Das
Schreiben von Schachpositionen in die DB erfolgt mit Hilfe eines Parsers. Dieser
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konvertiert gespielte, in PGN-Format vorliegende Schachpartien in eine DB-kom-
patible Form. Kompatibel wird hier in dem Sinne verstanden, dass die Schach-
positionen in Form einzeiliger Strings gespeichert werden. Genauer werden die
Schachpositionen als maximal 64 Byte grofle Strings notiert. Der Aufbau der DB
wird in Kapitel 6.2.3 beschrieben. Die verwendeten Partien entstammen einer
Golden Game Collection, die die PG benutzt. Statische Bewertungsfunktionen,
die in einer Vorverarbeitungsphase berechnet werden, bilden die Grundlagen
fiir statische Fitnesswerte. Diese Fitnesswerte werden dann von der Stufe a der
Evolutionskomponente benutzt. Im Kapitel 6.1.1 sowie im Kapitel 6.2.4 steht
genaueres dazu.

Zum anderen werden in der DB dynamische Bewertungen gepeichert. Zu einer
gegebenen Schachstellung wird eine Liste erlaubter Ziige im Hinblick auf einen
bestimmten Aspekt bewertet. Dazu wird zu jedem dieser Ziige eine Fitnessbe-
wertung abgespeichert, auf die von der Stufe b zuriickgegriffen wird. Alle diese
Datensétze sind fiir die Spielfihigkeit bzw. -stidrke unseres Schachprogramms
von Relevanz. Die DB wird also hauptséichlich dazu benutzt, die Stellungs- und
Zugbewertungen wéahrend der Evolvierung zu verwalten.

CHESSGP_ Board :

CHESSGP_Board stellt eine Schachbrettklasse mit der jeweils aktuellen Feldbele-
gung dar, die von allen drei Stufen der Evolutionskomponente benutzt werden
kann. Dazu kann CHESSGP_Board die in der DB gespeicherten Schachbretter ein-
lesen. Auflerdem kann zu der aktuellen Brettposition eine Liste aller legalen
Schachziige ermittelt werden, die dann auch ausgefithrt und wieder zuriickge-
nommen werden kénnen. Insbesondere werden Schlagziige, Rochade, en Passant
und die Umwandlung eines Bauers in eine Dame beriicksichtigt. Von besonde-
rer Bedeutung ist die Funktionalitit dieser Klasse in der Stufe b, wo sie die
Kandidatenzuglisten erstellt.

FEvolutionskomponente

Unser Ansatz dazu besteht wiederum aus drei Stufen. In Stufe a werden Stel-
lungsbewertungsfunktionen realisiert. In Stufe b werden Zuglisten fiir jeweils ver-
schiedene Bewertungskriterien generiert, die in Stufe ¢ benutzt werden kénnen.
SchlieBlich wird in Stufe ¢ eine Baumsuche durchgefiihrt, die als Ergebnis einen
legalen Schachzug liefert. Siehe auch Kapitel 6.1 Hohere Stufen kénnen auf tiefe-
re zugreifen. Ein Individuum der Stufe ¢ beinhaltet Instanzen der Stufen a und
b. Dieses Individuum enthélt als ADF’s mehrere Stellungsbewertungfunktionen
der Stufe a sowie Zuglistenlieferanten der Stufe b. Zur Realisierung der Evolu-
tionskomponente wird SYSGP eingesetzt. Dabei muss SYSGP an unser Konzept
angepasst werden. Insbesondere miissen Crossover, Mutation und Interpreter an
die Individuentypen angepasst werden. Fiir den Interpreter der Stufe ¢ wurde
das RFOR implementiert. Dabei handelt es sich um einen rekursiven Quantor,
der eine clevere Baumsuche ermdoglicht, da er den GP-Individuen eine hohe Aus-
druckkraft verleiht.
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6.2.2 Realisierung

Nachdem in den vorangegangenen Kapiteln das theoretische Grundkonzept unse-
rer Uberlegungen dargelegt wurde, werden nun die praktischen Aspekte behan-
delt. Im Folgenden werden unsere Implementierungen der Klassen der Stufen
a, b und ¢ beschrieben. Desweiteren wird das Datenbankschema erldutert, das
den Fitnessbewertungen der ersten beiden Stufe zugrunde liegt. Im letzten Teil
dieses Abschnittes wird eine typische Lernphase eines Agenten der Stufe a be-
schrieben, die in der dargestellten Form auch auf Stufe b und — erweitert durch
eine parallele Verteilung — Stufe ¢ iibertragbar ist.

6.2.2.1 Klassenbeschreibung

Die Abbildungen 20, 21 und 22 zeigen die Klassendiagramme unserer Umsetzung.
Einige Klassen, die der sysGpP-Umgebung zuzuordnen sind und in keinem direk-
ten Kontakt zu unseren eigenen stehen, wurden iibersichthalber entfernt. Alle
unsere Klassen beginnen zur Abgrenzung zu SYSGP mit der Kennung CHESSGP_.
Die meisten Klassen wurden mit iiberladenen Ausgabeoperatoren (<<) versehen,
um Ergebnisse als Text ausgeben zu kénnen. Klassen, die innerhalb eines Indi-
viduums verwendet werden (z.B. die Register) verfiigen desweiteren iiber Ein-
leseoperatoren (>>), damit evolvierte Individuen in den Folgestufen eingelesen
werden konnen (z.B. werden Individuen als Ascii-Text zwischen den verschie-
denen Stufen ,ausgetauscht®).

Folgend werden zuerst die einzelnen von uns implementierten Klassen be-
schrieben und danach deren Zusammenspiel genauer erlautert. Die Aufzdhlung
orientiert sich an unserem Stufenkonzept, wobei zuerst global verfiighbare Klas-
sen, die in allen drei Stufen verwendet werden, aufgefiihrt werden und danach
die Klassen der Stufen a bis ¢ folgen.

e CHESSGP_Error:

CHESSGP_Error dient uns als allgemeine Fehlerklasse, die fiir eine einheit-
liche Fehlerbehandlung (und deren Ausgabe) implementiert wurde.

e CHESSGP_FitnessArray:

Diese Klasse stellt ein Array aus zufélligen Zahlen zur Verfiigung. Sie wird
verwendet, um zu gewéhrleisten, dass Individuen einer Generation auf die
selben Fitnesscases zugreifen. Es wurden Hilfsmethoden implementiert, um
je nach Bedarf nur eine bestimmte Anzahl (oder einen Prozentsatz) von
Fitnesscases durch neue zu ersetzen.

e CHESSGP_Environment:

Das Environment stellt die Umgebung dar, in der die Individuen aller
Stufen ausgefiihrt werden. Die Klasse beinhaltet die Register, die von den
Individuen zur Ablage von Ergebnissen benutzt werden. Dabei kommt dem
Akkumulator als speziell ausgezeichnetes Register eine besondere Bedeu-
tung zu, da er an den meisten Operationen beteiligt ist. Aus ihm werden
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oftmals Werte ausgelesen oder zwischengespeichert — auch die Fitness ei-
nes Individuums werden in den Stufen a und b aus dem Akku entnommen.
Desweiteren wird das jeweilige Schachbrett, auf dem ,,gespielt* wird, ver-
waltet.

CHESSGP_RegisterElement:

Diese Klasse wird als eine Art ,,Wrapper® im Programm eingesetzt. Sie
beinhaltet Zeiger und Zugriffsmethoden auf Registerelemente der Stufen
a, b und c. Diese Form wurde gewdhlt, da es SYSGP nicht ermoglicht,
Registerelemente unterschiedlichen Typs im Environment zu verwalten.

CHESSGP_RegisterElementA:

Diese Klasse enthiilt die Daten und Methoden fiir ein Registerelement der
Stufe a. Darunter fallen Angaben iiber die Reihe, Spalte und Farbe des zu
betrachtenden Feldes sowie einem Wert, der bei der Fitnessberechnung als
Fitnesswert interpretiert wird (siche auch Kapitel 6.1.4.2).

CHESSGP_RegisterElementB:

Diese Klasse enthilt die Daten und Methoden fiir ein Registerelement der
Stufe b. Darunter fallen Angaben zur Suchmaske, eine Zugliste, sowie ein
als Fitness interpretierter Wert (siehe auch Kapitel 6.1.5.3).

CHESSGP_RegisterElementC:

Das Registerelement der Stufe ¢ beinhaltet die Werte der jeweils gesetzten
Individuen der Stufe a und b. Desweiteren verfiigt es iiber einen Wert, der
bei der Berechnung des besten Zuges verwendet wird (siehe auch Kapitel
6.1.6.2).

CHESSGP_Board:

Diese Klasse stellt im Wesentlichen das Schachbrett dar, enthélt also alle
Schachfiguren und deren Positionen. Desweiteren werden durch sie auch
zu setzende Ziige realisiert. Dabei ,,merkt“ sich CHESSGP_Board z. B. die
Position von Kénig und Turm (um die Rochade-Méglichkeit zu erfassen)
oder En-Passant-Bauern. Auch liefert die Klasse alle moglichen Ziige aus
Sicht eines der beiden Spieler. Diese werden beispielsweise bei der Fitness-
bewertung in Stufe b benttigt. Weitere Methoden werden von den Opera-
tionen in functionA.hh bzw. functionB.hh verwendet. Eine Ausgabe des
Schachbrettes als Ascil-Text und im TEX-Format wurde zur einfacheren
Uberpriifung implementiert.

CHESSGP_AbstractFitnessA:

Dies ist die abstrakte Oberklasse aller Fitnessfunktionen der Stufe a. Die
Klasse sollte fiir jede Fitnessfunktion der Stufe a abgeleitet und die Funk-
tion normalize () konkretisiert werden. Allerdings hat sich die Notwendig-
keit fiir normalisierte Fitnesswerte nicht ergeben, so dass diese Moglichkeit
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Abbildung 20: Klassendiagramm der Stufe a

nicht ausgenutzt wurde. Die Methode calc() implementiert die Fitnessbe-
rechnung. Dabei werden die Werte aller Fitnesscases (also aller zu betrach-
tenden Schachbretter), die zuvor in die Datenbank gespeichert wurden, mit
den (Akku-)Werten der Individuen abgeglichen. "

CHESSGP_FitnessA:

Diese Klasse implementiert lediglich die Normierungs-Methode der Fitness-
Klasse der Stufe a. Sie wird allerdings nicht verwendet (bzw. der Wert wird
ohne eine Normierung durchzufithren zuriickgegeben).

CHESSGP_AbstractFitnessB:

Dies ist die abstrakte Oberklasse aller Fitnessfunktionen der Stufe b. Die
Klasse sollte fiir jede Fitnessfunktion der Stufe b abgeleitet und die Funkti-
on normalize () konkretisiert werden. Allerdings wird die Normalisierung
der Fitness nun durch die Klasse CHESSGP_MovelListDB realisiert, so dass
diese Moglichkeit nicht ausgenutzt wurde. Die Funktion calc() implemen-
tiert die Fitnessberechnung in dhnlicher Weise, wie in Stufe a. Zus#tzlich
wurde zur Effizienzsteigerung noch die Funktion calcX() hinzugefiigt, die
auch Verwendung findet. Die Fitness ergibt sich aus dem Abgleich der
zuvor in der Datenbank gespeicherten Ziige mit den vom Individuum er-
mittelten Ziigen.

Der Fitnesswert ergibt sich als Summe aller quadratischen Differenzen der Fitnesswerte
aus der Datenbank und des Individuums. Der so ermittelte Wert iiber alle Fitnesscases
wird danach auf das Intervall [-1.000.000;1.000.000] beschriankt und durch die Anzahl
der betrachteten Fitnesscases geteilt.
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Abbildung 21: Klassendiagramm der Stufe b

e CHESSGP_FitnessB:

Diese Klasse implementiert lediglich die Normierungs-Methode der Fitness-
Klasse der Stufe b. Sie wird allerdings nicht verwendet, da die Normierung
durch die Klasse CHESSGP_MoveListDB realisiert wird.

CHESSGP_MoveB:

Diese Klasse reprisentiert einen Zug fiir Stufe b. Die Registerelemente von
Stufe b enthalten eine Zahl, eine Zugliste (von Objekten dieser Klasse)
und eine Suchmaske, ebenfalls als Objekt dieser Klasse. Wahrend in der
Suchmaske auch Wildcards vorkommen kénnen, miissen die Operationen
und die Initialisierung sicherstellen, dass die Zuglisten (vom Typ CHESSGP_
MoveListB) komplett ausformuliert sind.

CHESSGP_MoveListB:

Objekte dieser Klasse enthalten eine Zugliste, welche ein Baustein der Klas-
se CHESSGP_RegisterElementB der Stufe b ist. Desweiteren sind einige
Methoden implementiert, die durch Operationen in functionB.hh genutzt
werden konnen. Darunter fallen unter anderem Mengenoperationen wie
Vereinigung und Durchschnitt und Methoden zur Bestimmung des kleins-
ten oder grofiten Wertes eines Zuges.

CHESSGP_MoveListDB:

Diese Klasse wird zur Fitnessberechnung der Individuen der Stufe b einge-
setzt und nimmt die in der Datenbank gespeicherten Schachziige auf. Mit
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Abbildung 22: Klassendiagramm der Stufe ¢

der Methode compareList() werden die Datenbank-Ziige mit denen von
einem Individuum berechneten Ziigen verglichen und daraus die jeweilige
Fitness bestimmt, die auf den mit calculateBounds() zuvor gesetzten
Bereich normiert wird.

e CHESSGP_InterpretB:

Diese Klasse stellt den Interpreter der Stufe b dar. Es handelt sich dabei
lediglich um eine Wrapper-Klasse, die sowohl einen Interpreter fiir Indi-
viduen der Stufe b als auch einen Interpreter fiir Individuen der Stufe a
enthilt. Letzterer wird zum Ausfiihren von Individuen der Stufe a benétigt,
da diese von den b-Individuen aufgerufen werden kénnen.

e CHESSGP_IndividualB:

Das Individuum der Stufe b wird durch diese Klasse implementiert. Sie
beinhaltet sowohl das eigentliche Indiviuum der Stufe b, als auch einen
Zeiger auf die Individuen der Vorstufe a. Die allermeisten Funktionen wer-
den lediglich an die eigentlichen Individuen weitergereicht.
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e CHESSGP_Move:

Diese Klasse représentiert in der Stufe ¢ einen vorzunehmenden Zug. Sie
ist Bestandteil der Klasse CHESSGP_MoveListC.

e CHESSGP_MoveListC:

Objekte dieser Klasse enthalten eine Zugliste, welche ein Baustein der vom
Interpreter vorgenommen Baumexpansion fiir Stufe c ist. Eine Zugliste
entspricht einem Knoten dieses Baumes, daher kann auch deren Farbe ge-
speichert werden. Ein Zeiger verweist auf ein aktuelles Element. Es wird
eine Zahl zur Verfiigung gestellt, um den Minimaxwert des Knotens, zu
der die Zugliste gehort, zu berechnen. Dariiberhinaus wird der bisher bes-
te Zug gleich mit abgespeichert. Objekte vom Typ CHESSGP_MoveListC
sollen mit dem Konstruktor immer auch einen Vektor von Ziigen iiberge-
ben bekommen. Direkt danach soll die Farbe extra gesetzt werden. Nur so
wird die Konsistenz der Daten gewéhrleistet. Im Allgemeinen soll man den
Typ vector nicht zur Listenbildung verwenden. Da wir aber Operationen,
wie Einfiigen, insbesondere im Inneren einer Liste, nicht bendtigen, reicht
der Typ vollkommen aus.

o CHESSGP_TreeSearch:

Diese Klasse bendtigt der Interpreter zum Aufspannen des Baumes in Stufe
c. Auf einfache Weise kann Minimax implementiert werden. Objekte dieser
Klasse enthalten einen Stack von Zuglisten, mit denen ein Suchbaum aufge-
spannt werden kann. Die Listen werden durch Aufrufe der Stufe b erzeugt
und auf den Stack gelegt (push). Ist ein Knoten fertig abgearbeitet, nimmt
man seine Liste vom Stack herunter (pop). Den Minimaxwert des aktuel-
len Knotens kann man mit getValue() lesen (dieses geschieht zum Ende
an der Wurzel). Er ist dann korrekt, wenn alle Ziige bereits ausgefiihrt
wurden, also am Ende der Knotenabarbeitung. Die Blattbewertung muss
mit setValueOfMove() explizit vorgenommen werden. Die Werte werden
automatisch hochgereicht.

e CHESSGP_RFOR:

Diese Klasse implementiert das bereits in Abschnitt 6.1.6.5 vorgestellte
iterative Lernverfahren der Stufe c. Die Funktion run() bekommt einen
Interpreter der Stufe ¢ iibergeben, in dem das auszufiihrende Individuum
gesetzt sein muss, und liefert den vom Individuum berechneten Schachzug
zuriick. Verschiedene Methoden ermdoglichen es, die Ausfithrung eines In-
dividuums zu beeinflussen, indem z.B. die Suchtiefe oder die Anzahl zu
betrachtender Knoten eingeschrénkt wird.

e CHESSGP_SFOR:

Mit dieser Klasse kénnen verschiedene Baumsuchen realisiert werden. Die-
se sind zum Beispiel AlphaBeta, MiniMax oder verschiedene NegaScout-
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Verfahren. Zum einen findet sie Verwendung bei den Bewertungen der Stu-
fe b. Zum anderen werden die genannten Suchverfahren fiir Individuen der
Stufe c eingesetzt, die nicht als Gp-Individuen arbeiten.

CHESSGP_Pool:

Diese Klasse beinhaltet die Hauptschleife der (parallelen) Evolution in Stu-
fe ¢, die durch den Aufruf der Methode poolLoop() gestartet werden kann.
Die Uberlegungen, die sich an Kapitel 6.1.7 orientieren, sind hier realisiert.
Dabei werden neue Spiele mittels pvm bzw. der Klasse PVUM_Pool auf ver-
schiedenen Rechner parallel gestartet, so dass die (hohe) Rechenzeit kein
Einzelsystem und somit die Evolution blockiert. Neue Spiele werden dabei
als CHESSGP_Match in CHESSGP_MatchSet festgehalten und nach Beendi-
gung dort wieder geloscht. Sowohl die Spieler- als auch die Ersetzungsele-
ketion wird innerhalb verschiedener Methoden realiert.

CHESSGP_PoolStability:

Die Klasse CHESSGP_PoolStability wird in CHESSGP_Pool verwendet, um
eine bestimmte Anzahl gespielter Spiele zu beobachten und die Rate der
erfolgreich beendeten Spiele zu bestimmen.

CHESSGP_Player:

Diese Klasse lisst, nachdem die Operationsmenge und das Strukturfile an-
gegeben wurde, zwei spezifizierte Computerindividuen gegeneinander ein
Spiel spielen. Das geschieht durch Aufruf der Funktion play(), die das Er-
gebnis (aus Sicht des weilen Spielers) als Zahl zwischen 0 und 1 zuriickgibt,
wobei 1 als Sieg fiir Weify gewertet wird.

PVM_Pool:

Diese Klasse regelt die Spielkommunikation mit pvm und CHESSGP_Pool.
Es wird eine Instanz von PVM_Pool in CHESSGP_Pool erzeugt und iiber
diese Klasse mehrere Spiele gestartet (startGame()).

PVM_Player:

Diese Klasse regelt die Spielkommunikation mit pvm und CHESSGP_Player.
Die Methode start (), die vom PVM_Pool aufgerufen wird, legt einen neu-
en CHESSGP_Player an, initialisiert diesen und ldsst ihn ein neues Spiel
beginnen.

CHESSGP_Game:

Die Klasse organisiert mittels Aufruf der Funktion playGame () eine Schach-
partie, in der sowohl Individuen der Stufe ¢ als auch menschliche Spieler ge-
geneinander antreten konnen. Zuriickgeliefert wird der Ausgang des Spiels
(aus Sicht des weilen Spielers) als Zahl zwischen 0 und 1, wobei 1 als Sieg
fiir Weify gewertet wird. Auflerdem wird die Klasse zur Fitnessbewertung
des sequentiellen Evolutionsprozesses in Stufe ¢ genutzt. Ein Partie kann
mittels der Methode printPGN() in PGN-Format ausgegeben werden.
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e CHESSGP_Match:

Die Klasse CHESSGP_Match beinhaltet Charakteristika eines Spiels. Es wird
festgehalten, welche Individuen am Spiel beteiligt sind und zu welchem
Zeitpunkt das Spiel begonnen wurde. Der Zeitpunkt wird angegeben, in-
dem die Anzahl schon begonnener Spiele bis zum Beginn des betrachteten
Spiels gemerkt wird. Die Identifikation eines Spiels wird iiber die pvm-Id
vorgenommen. Die Klasse wird von CHESSGP_MatchSet und CHESSGP_Pool
verwendet, letzter erstellt neue Spiele und sichert diese bis zur Beendigung
in einem MatchSet.

e CHESSGP_MatchSet:

Die Klasse CHESSGP_MatchSet verwaltet die momentan gespielten Spiele.
Das Hinzufiigen und Entfernen eines Spiels muss explizit angestossen wer-
den. Beim Entfernen werden die Charakteristika des angegebenen Spiels
in einem CHESSGP_Match-Objekt zuriickgegeben. Die Identifikation eines
Spiels erfolgt iiber die pvm-Id.

e CHESSGP_FitnessC:

Diese Klasse sollte eigentlich die gleichen Aufgaben wie die entsprechen-
den Klassen der Stufe a und b wahrnehmen. Allerdings werden die Fit-
nessverinderungen nun von den Individuen selbst vollzogen, so dass diese
Klasse nicht mehr benétigt wird.

e CHESSGP_IndividualC:

Diese Klasse beinhaltet neben den in Kapitel 6.1.6 beschriebenen Blatt-
und Entscheidungsmodulen auch die Individuen der Stufe a und b, wel-
che bei der Evolution mitverdindert werden kénnen. Desweiteren merkt
sich ein Individuum sowohl die eigene Fitness (als ELO-Zahl), als auch die
durchschnittliche Fitness seiner Gegner. Dariiberhinaus weif3 ein Individu-
um auch, an wie vielen Spielen es aktiv teilnimmt und wieviele es bereits
beendet hat. Mit diesen Angaben kann in CHESSGP_Pool eine effektive
Spieler- und Ersetzungsslektion durchgefiihrt werden.

e CHESSGP_InterpretC:

Diese Klasse stellt den Interpreter der Stufe ¢ dar. Es handelt sich dabei
lediglich um eine Wrapper-Klasse, die sowohl Interpreter fiir das Blatt-
und fiir das Entscheidungsmodul besitzt, als auch Interpreter fiir die Indi-
viduen der Stufe a und b beinhaltet. Letztere werden zur Ausfiihrung von
Individuen der Stufe a bzw. b benétigt, da diese von den Individuen der
Stufe ¢ aufgerufen werden kénnen.

Zusammenspiel der Klassen

Nachdem die einzelnen Klassen nun vorgestellt wurden, soll in diesem Abschnitt
erliuter werden, wie diese zusammenarbeiten. Ausgehend von den Kapiteln
6.1.4, 6.1.5 und 6.1.6 werden die dort beschriebenen Ideen der drei Stufen um-
gesetzt.
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Globale Klassen: Im Mittelpunkt der Evolution aller Klassen steht die
Klasse CHESSGP_Board, da sich das eigentlich Schachspiel hier abspielt.
Diese Klasse verwaltet neben den einzelnen Schachfiguren und deren Posi-
tionen auch Zusatzinformationen iiber den Verlauf des Spiels, hélt also zum
Beispiel fest, ob ein Kénig noch eine Rochade vollziehen kann oder ob ein
Bauer ein En-Passant-Bauer darstellt. CHESSGP_Board stellt verschiedene
Schnittstellen bereit, die in den drei Stufen Verwendung finden. So kann
iiber die Methode getA11() eine Liste alle giiltiger Ziige bestimmt werden,
die den Individuen der Stufe b als Grundlage dienen. Mit readString()
konnen Schachbretter, die als Ascil-Text kodiert in der Datenbank lie-
gen, eingelesen und somit eine Brettstellung erzeugt werden. Auch werden
verschiedene Operationen der Individuen (siehe Kapitel 6.1.4.4, 6.1.5.5
und 6.1.6.4) mit Hilfe von Methoden des Schachbretts realisiert.”® Das
Schachbrett stellt somit eine wesentliche Klasse dar, auf dem das gesamte
Schachspiel ablduft. Daher ist das Schachbrett auch Bestandteil der Klas-
se CHESSGP_Environment, die wiederum zentraler , Ausfiithrungsort® der
Evolution ist. Daneben umfasst das Environment die Registerelemente der
Stufen a bis ¢”7, die Zwischen- und Endergebnisse der Fitnessberechnungen
enthalten.

Stufe a: Individuen der Stufe a stellen sich als lineare Programme dar. Diese
werden von dem von SYSGP mitgelieferten Interpreter SYSGP_InterpretLin
ausgefiihrt. Dabei wird auf den im Environment befindlichen Registerele-
menten vom Typ CHESSGP_RegisterElementA gearbeitet. Diese beinhal-
ten die in Abschnitt 6.1.4.2 beschriebenen Werte fiir Position und Art
einer Figur, sowie eines zusétzlichen Wertes, der zur Fitnessberechnung
benutzt wird. Die Fitnessberechnung wird durch die Klasse CHESSGP_
AbstractFitnessA bzw. CHESSGP_FitnessA durchgefiihrt. Letztere bein-
haltet eine Normierungsfunktion, die fiir jeden Individuentyp der Stufe a
implementiert werden muss. Diese greifen auf die in die Datenbank ein-
getragenen Bewertungen (siehe auch Abschnitt 6.2.4) zuriick und gleichen
die dort abgelegten Werte mit denen ab, die die Individuen der Stufe a
nach ihrer Ausfithrung im Interpreter zuriickliefern®®.

Stufe b: Individuen der Stufe b stellen sich als lineare Programme dar. Die-

se werden von dem von SYSGP mitgelieferten Interpreter SYSGP_InterpretLin

ausgefiithrt. Allerdings benétigen wir in Stufe b ein Individuum, das zusétz-
lich Individuen der Stufe a aufnehmen oder zumindest aufrufen kann.
Dieses ist durch die Klasse CHESSGP_IndividualB realisiert worden, die
neben dem eigenen linearen Programm auch einen Verweis auf ein Feld
von 8 Individuen der Stufe a aufnehmen und diese aufrufen kann. Der

So realisiert die Methode getPiece() zum Beispiel die Operation whichPiece der Indi-
viduen der Stufe a.

Diese befinden sich wiederum gekapselt in der Klasse CHESSGP_RegisterElement.
Tatsédchlich liefern die Individuen keine Fitnesswerte zuriick, sondern der Wert im spezi-
ellen Akku-Register des Environments wird als Fitnesswert des jeweiligen Individuums
angesehen.
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entsprechende Interpreter wurde ebenfalls angepasst und findet sich in
der Klasse CHESSGP_InterpretB wieder. Die Registerelemente der Stufe b
beinhalten die in Kapitel 6.1.5.3 beschriebenen Werte fiir Suchmaske und
Zugliste, sowie einen zuséatzlichen Wert, der fiir verschiedene Berechnun-
gen eingesetzt wird. Die Klasse CHESSGP_MoveB stellt einen Zug dar, der
Werte fiir einen auszufithrenden Spielzug beinhaltet (unter anderem Start-
und Endposition der zu ziehenden Figur). Als Suchmaske eingesetzt, kann
CHESSGP_MoveB auch Wildcards beinhalten. Eine Zugliste wird durch die
Klasse CHESSGP_MoveListB realisiert, welche eine Liste von Elementen der
Klasse CHESSGP_MoveB beinhaltet. Neben Methoden, die der Listenverwal-
tung dienen (Zug einfiigen etc.), wurden auch Methoden implementiert,
die durch Operationen der Individuen (siehe Kapitel 6.1.5.5) ausgefiihrt
werden kénnen (Mengenoperationen). Die Fitnessberechnung der Indivi-
duen der Stufe b wird mit Hilfe der Klasse CHESSGP_AbstractFitnessB
bzw. CHESSGP_FitnessB realisiert. Letztere beinhaltet eine Normierungs-
funktion, die fiir jeden Individuumstyp der Stufe b implementiert werden
muss. Zur Fitnessbestimmung wird ein Listenabgleich zwischen den Ziigen,
die ein Individuum berechnet, und den Ziigen, die zuvor in der Datenbank
abgelegt wurden, durchgefiihrt. Die Klasse CHESSGP_MoveListDB wird da-
bei verwendet, um die Ziige aus der Datenbank auszulesen, die Methode
compareList () iibernimmt den Listenabgleich.

Stufe c: Das Individuum der Stufe c¢ beinhaltet neben dem Blatt- und
Entscheidungsmodul fiir Weiss und Schwarz auch noch jeweils ,eigene*
Individuen der Stufe a und b. Diese konnen und werden in die Evolu-
tion der Stufe c¢ einbezogen werden, so dass jedes Individuum der Stufe
¢ unterschiedliche a- und b-Individuen aufweisen wird. Individuen wer-
den nicht direkt im Interpreter der Stufe c ausgefiihrt, sondern Schritt-
weise iiber RFOR kontrolliert. RFOR sorgt fiir die Interpretation der In-
dividuen und liefert nach Beendigung eine Zug (CHESSGP_Move) zuriick,
der durch das Individuum als bester Zug zur jeweils gegebene Stellung
bestimmt wurde. Dabei wird allerdings auf die Fahigkeiten des Inter-
preters zuriickgegriffen, der fiir die Entscheidungs- und Blattmodule und
auch fiir die a- und b-Individuen jeweils getrennte Interpreter beinhaltet.
Der RFOR-Aufruf wird in CHESSGP_Game gemacht, welches wiederum durch
einen CHESSGP_Player angelegt wurde. Der CHESSGP_Player wird durch
PVM_Player erstellt, der durch das pvm-System auf jedem Rechner erstellt
werden kann, auf dem ein pvm-Daemon gestartet wurde. Der PVM_Player
ist wiederum nur eine Folge des Aufrufes durch den PVM_Pool, der seine
Anweisungen durch CHESSGP_Pool erhilt. Abbildung 23 veranschaulicht
den Zusammenhang nochmals, der auch in Abschnitt 6.2.2.2 behandelt
wird. SFOR kommt zur Verstdrkung des CHESSGP_Pools ins Spiel: RFOR
kann anstelle der Ausfithrung eines GP-Individuums auch eine ,einfache®
Tiefensuche durchfithren, die mit Hilfe von SFOR realisiert wird. Dabei
gibt ein Typ-Bezeichnung im CHESSGP_Individuum an, ob es sich um ein
GP-Individuum handelt (0), ob die Zugwahl zufillig erfolgen soll (—1),
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. ' Uber diese Linie erfolgt die Kommunikation
“Client" | mittels PVM.
Wird auf einem Rechner gestartet.

CHESSGP_Pool CHESSGP_Player |—— = CHESSGP Game
hat -
hat erzeugt \
"Server"
PVM_Pool PVM_Player )
Wird auf n Rechner gestartet.

Abbildung 23: pvM-Kommunikationsiibersicht

oder aber ob eine Tiefensuche mit SFOR durchgefiihrt werden soll, wo-
bei der Typ (> 0) dann die Suchtiefe angibt. Somit ist es auch méglich,
eine objektive Verbesserung bzw. Bewertung unserer evolvierten Individu-
en durchzufiihren, indem in regelméffigen Abstéinden gegen immer gleich
starke MiniMax-Individuen gespielt wird.

6.2.2.2 Weitere Implementierungen

Neben den beschriebenen Klassen wurden auch andere Programmierarbeiten
vollzogen. Diese werden im Folgenden beschrieben.

functionABC.hh

Fiir die Stufen a bis ¢ wurden verschiedene Operationen geschrieben, die von
den jeweiligen Individuen aufgerufen werden kénnen. Diese befinden sich in den
Dateien functionA.hh, functionB.hh und functionC.hh und wurden in Ab-
schnitt 6.1.5.5 beschrieben. Die Operationen der Stufe b umfassen eine Methode,
die es ermdoglicht, auf Individuen der Stufe a zuzugreifen (callADFa()), eben-
so ist es einem Individuum der Stufe ¢ moglich, Individuen beider Vorstufen
aufzurufen.

Strukturfiles der Stufen a, b und c

Um die Lernphasen der Stufen a, b und ¢ von ,auflen“ (also ohne sie neu kompi-
lieren zu miissen) zu steuern, wurden einige neue Parameter in die Strukturfiles
eingebaut, von denen hier einige exemplarisch aufgefiihrt werden sollen. Das
Strukturfile der Stufe ¢ umfasst dabei auch einige Parameter, die die Individuen
der Stufe a und b betreffen, da diese bei der Evolution der letzten Stufe mit
inbegriffen sind.

1. fitnessCases: Die Anzahl der zu betrachtenden Fitnesscases.
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2. chessboardNumber: Die Anzahl der zu betrachtenden Schachbretter.”?

3. fitnessType: Dieser Parameter spezifiziert den zu erlernenden Bewertungs-
typ als String (z. B. ,Material“ in Stufe a).

4. probFitnessCases: Die Wahrscheinlichkeit, mit der ein Fitnesscase in der
néchsten Generation durch einen neuen ersetzt wird.

5. evaluationType: Dieser Parameter wird in der Fitnessbewertung der Stufe
b verwendet.

6. RestartGen: Anzahl der Generationen nach denen gepriift wird, ob ein
Restart notwendig ist.

7. RestartProb: Steigung, ab der ein Restart durchgefiithrt wird.

8. Debug: Mit diesem Parameter lassen sich programmweite Ausgaben, die
das Debugen vereinfachen, an- bzw. abschalten.

9. Mutation/Xover: Es gibt verschiedene Parameter, tiber die sich XOver-
und Mutationsraten der a-, b- und c-Individuen beeinflussen lassen.

10. numberOfParallelGames: Anzahl gleichzeitig parallel auszufithrender Spie-
le.

11. replacementThreshold: Anzahl zu ersetzender Individuen die ersetzbar sein
miissen, bevor eine Rekombination ausgefithrt wird.

Hauptprogramme der Stufen a und b

Fir Stufe a und b wurden zwei Hauptprogramme, die die Evolutionsschleifen
beinhalten, implementiert. Hier wird das Strukturfile ausgewertet und die zu
verwendenen Operationen bestimmt. Desweiteren wird das FitnessArray fiir die
Evolution angelegt. Es werden verschieden Ausgaben in eine Datei geschrieben,
die iiber Angaben im Strukturfile parametrisiert werden kénnen. Eine genauere
Betrachtung der Hauptprogramme wird durch das in Kapitel 6.2.2.6 dargestellte
Ablaufschema ermoglicht.

Hauptprogramme der Stufe c

Stufe ¢ besteht im Grunde aus zwei Hauptprogrammen: Pool und Player, die
nicht mit den #hnlich lautenden Klassen zu verwechseln sind! Der Pool stellt
das eigentliche Hauptprogramm dar, das vom Benutzer einmal gestartet wer-
den muss. Das Programm legt dann einen CHESSGP_Pool an, dessen Methode
poolLoop() aufgerufen wird. Dieser Aufruf impliziert den (fortlaufenden und
parallel ablaufenden) Start von Playern auf verschiedenen Rechnern, die wieder-
um einen CHESSGP_Player erzeugen und deren Methode play() aufrufen.

99 Es befinden sich etwa 6500 Schachbretter in der Datenbank. Um nicht auf allen mogli-

chen Schachbrettern trainieren zu miissen, kann die Anzahl mit diesem Parameter ein-
geschrankt werden.
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6.2.2.3 SYSGP-Anpassungen

SYSGP selbst wurde um den ,, Linearen Baum® (LinTree) erweitert, der fiir Indi-
viduen der Stufe b eingesetzt werden sollte. Aufgrund starker Speicherprobleme
(die Individuen wurden extrem grofl), wurde dann aber auf die weitere Ver-
wendung dieser Neuerung verzichtet. Desweiteren mussten einige Stellen in der
SsYsGP Klassen-Bibilothek angepasst werden, da trotz durchgehender Template-
Verwendung (fiir die Register) an manchen Stellen explizit mit ,,double“ gear-
beitet wurde (wir aber CHESSGP_RegisterElement anstelle dessen benutzen).
Da die Template-Verwendung weitere Ungereimtheiten zu Tage beforderte und
ohnehin nicht benutzt werden musste, wurde im Laufe der Projektgruppe die
alte sYsaP-Bibliothek durch eine templatefreie Version (,, KenoGP*) ersetzt.

6.2.2.4 Crafty

Das Programm Crafty wird bendtigt, um die meist sehr friithzeitig aufgegebenen
Schachpartien fiir die Datenbank zu Ende, d.h. bis zum Schachmatt, zu spie-
len. Aulerdem wurde die Bewertung ,,Beste Ziige* mittels Crafty ermittelt. Es
wurden mehrere Klassen geschrieben, um den Austausch des zu verwendenden
Schachbretts und das Auslesen der von Crafty ermittelten Ziige bzw. Bewertun-
gen zu ermoglichen. Diese werden nun kurz vorgestellt:

e FDB_Chessinterface:
Diese Klasse startet die Crafty-Instanzen und regelt die Kommunikation
zwischen der Klasse FDB_Spiel und Crafty.

e FDB_DBEndspiele:
DBEndspiele ist die Schnittstelle zur Datenbank. Die Klasse schreibt die
neuen (Endspiel-)Schachbretter in die Datenbank.

e FDB_EndBrett:

Diese Klasse speichert intern den aktuellen Stand des Schachspiels und
wandelt diesen auf Anfrage in ein fiir die Datenbank taugliches Format
um.

e FDB_Move:

FDB_Move speichert die einzelnen Ziige, die zwischen den
FDB_Chessinterface-Klassen ausgetauscht werden, ab.

e FDB_Spiel:

FDB_Spiel holt sich eine ,Endstellung® aus der Datenbank, startet die
Schachprogramme mittels FDB_Chessinterface und schreibt die erhalte-
nen Bretter wieder in die Datenbank zuriick.
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0.2.2.5 xboard

Wir haben eine Anbindung an die Schachoberfliche xboard geschrieben, um
gegen unsere eigenen Individuen zu spielen. '’ Im Hintergrund lduft dabei wie-
derum eine Instanz der Klasse CHESSGP_Game, die das Spiel verwaltet.

e CHESSGP_Interface:

Diese Klasse schafft die Verbindung von unserem CHESSGP_Game zum
xboard. Die einzelnen Ziige werden iiber Streams ausgetauscht.

e mainCHESSGP_XBoard:

Diese Klasse beinhaltet das Hauptprogramm, dass dafiir sorgt, dass ein
Individuum eingelesen wird, die Verbindung zu xboard aufgebaut wird
und ein Spiel beginnen kann.

e programmify und programmify_pool:

Diese beiden Hilfsklassen ermdoglichen auf einfache Weise, die Ausgaben
der Evolution (mehrere Dateien) in eine handliche Datei zu wandeln, die
vom Hauptprogramm erwartet wird. Dabei werden die Ausgaben lediglich
hintereinander geschrieben, was aber zu einer Vereinfachung des Aufrufs
fithrt.

6.2.2.6 Ablaufschema

Im Folgenden wird ein Uberblick iiber den Verlauf der Lernphasen gegeben. Das
grobe Schema beschreibt dabei den kompletten Ablauf von Stufe a bis Stufe c,
wobei letztere zusétzlich parallel ausgefiihrt wird. Das feine Schema stellt das
Trainieren eines einzelnen Stufe-a-Individuums vor. Dieser Ablauf ist dann auf
die anderen Lernphasen in &hnlicher Weise iibertragbar.

Grobes Schema

Abbildung 24 zeigt den groben Ablauf der Lernphase. Es werden 8 verschiede-
ne Individuen der Stufe a (Individuen, die den bereits beschriebenen statischen
Bewertungen zuzuordnen sind) entwickelt. Dabei wird auf die zuvor in die Da-
tenbank geschriebenen Fitnesswerte zuriickgegriffen. Zur Entwicklung der Stufe
b werden alle 8 a-Individuen eingelesen und so dem jeweiligen b-Individuum be-
reitgestellt. Die unterschiedlichen b-Individuen greifen bei ihrer Evolution auf
die ebenfalls in die Datenbank eingetragenen Ziige zuriick. Durch eine spezielle
Operation (callADFa()) konnen die Individuen der Stufe b auf Individuen der
Stufe a zuriickgreifen (und deren Bewertungen verwenden).

Fiir die Evolution des (schachspielenden) c-Individuums werden wiederum
die ,,Agenten“ der ersten beiden Stufen eingelesen. Trainiert wird in dieser Stufe
allerdings nicht anhand zuvor berechneter (und in die Datenbank eingetragener)
Werte, sondern durch das Spielen gegen sich selbst. Zusétzlich stehen Individuen
zur Verfiigung, die keine GP-Individuen darstellen, sondern entweder zufillige
Schachziige ziehen oder einem MiniMax-Verfahren mit Suchtiefen 1-4 folgen.

100 Diese Anbindung war wihrend der Projektgruppe unter dem Namen , Stufe d“ bekannt.
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Abbildung 24: Grobes Ablaufschema
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Abbildung 25: Feines Ablaufschema

Feines Schema
Im Folgenden wird beispielhaft die Entwicklung eines Individuums der Stufe a
erliutert. Der Ablauf ist in der Stufe b #hnlich realisiert, es werden zusétzlich
noch die (fertig evolvierten) Individuen der Stufe a eingelesen. Entsprechend
konnen Individuen der Stufe ¢ sowohl auf a- als auch auf b-Individuen zugreifen.

Der Abbildung 25 ist der Programmablauf zur Evolution eines a-Agenten zu
entnehmen. Er ist fiir alle Agenten dieser Stufe gleich, lediglich die Werte der
jeweiligen iiber das Strukturfile angegebenen Bewertung (bzw. deren nachzubil-
dende Funktion) unterscheiden sich. Es kann auch notwendig sein, die Parameter
der Programmgrofle oder andere Einstellungen zu verindern. Die erste Aufgabe
fiir das Starten der Evolution stellt also das Anpassen des Strukturfiles auf die
jeweiligen Gegebenheiten dar.

Der Ablauf orientiert sich an dem Hauptprogramm, das die Evolutionsschleife
beinhaltet.

1. Alle Operationen werden angelegt und in die Operationsmenge eingefiigt.

2. Das Strukturfile wird initialisiert, dazu gehort unter anderem das Aus-
lesen der verschiedenen Parameter (Generationsanzahl, Populationsgrofle,
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GroBe der Individuen, Wahrscheinlichkeiten, Anzahl der Fitnesscases) und
die Bestimmung erlaubter Operationen. Die Menge der verfiigharen Ope-
rationen kann also durch Angaben im Strukturfile eingeschrénkt werden.

Anlegen der Ausgabedatei (Parameter ,GnuFile*).
CrossOver- und Mutationsraten bestimmen.

Initialisierung des Environment, also Anlegen und ,, Sdubern“ der Register.

S otk W

Initialisierung des Pools. Es werden neue Individuen anhand der verschie-
denen Parameter aus dem Strukturfile angelegt.

~

Initialisierung des (linearen) Interpreters.

8. Initialisierung des FitnessArrays. Dabei wird das FitnessArray mit
Nummern von Schachbrettern (als ,,Zeiger” in die Datenbank) gefiillt. Die
Anzahl wird ebenfalls im Strukturfile spezifiziert.

9. Initialisierung der Fitness-Klasse. Dabei wird der Fitness-Klasse die An-
zahl von Fitnesscases, Schachbrettern, der Bewertungstyp, das FitnessArray
und der Interpreter bekannt gemacht. Letzter wird bendtigt, um die Indi-
viduen zur Fitnessbestimmung auszufiithren.

Nachdem diese Initialisierungsphase abgeschlossen ist, tritt das Hauptpro-
gramm in die eigentliche Evolutionsschleife ein.

1. FitnessArray anpassen (mit der im Strukturfile angegebene Wahrschein-
lichkeit werden vorhandene Fitnesscases durch neue ersetzt).

2. Bestimmung der Fitness aller Individuen.

3. Sortieren des Pools nach der Fitness (dieser Schritt ist fiir eine korrekte
Abarbeitung der folgenden Turnierselektion nétig).

Die Anzahl der Wiederholungen der folgenden Schritte wird durch die im
Strukturfile angegebene Rekombinationsrate festgelegt:

1. Durchfithrung der Turnierselektion: Es werden zwei , Turniere“ durch-
gefithrt. Dabei werden jeweils das beste und das schlechteste Individuum
aus dem Pool herausgesucht. Dann wird das schlechteste durch das beste
Individuum ersetzt.

2. Die neu eingefiigten Individuen (die Kopien der besten) werden durch ein
(Ein-Punkt-)Crossover miteinander gekreuzt.

3. Danach werden diese Individuen mit einer gewissen Wahrscheinlichkeit mu-
tiert. Die Mutation kann den Austausch einer Operation gegen eine andere
oder die Andererung von Konstanten und Registern bedeuten.

4. Zuletzt werden die Fitnesswerte der neu erstellten Individuen bestimmt.

Nachdem die Evolutionsschleife durchlaufen ist, wird das beste Individuum
in die Datei geschrieben, und das Programm ist beendet.
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6.2.3 Das Datenbankschema

Die Datenbank dient dazu, einen schnellen Zugriff auf die wiahrend der Evolution
bendtigten Fitnesscases zu ermdoglichen. Dabei ist zu beriicksichtigen, dass das
gewahlte Stufenkonzept drei Evolutionsphasen beinhaltet: In der ersten Pha-
se werden Programme zur Bewertung einer Brettstellung generiert, die zweite
Phase evolviert Agenten, welche eine Liste von Ziigen zu einer gegebenen Brett-
stellung zuriickgeben und schlieilich soll in der dritten Phase ein Programm
erzeugt werden, welches in der Lage ist, Schach zu spielen. Die Evolution greift
jedoch nur in den beiden ersten Phasen auf Fitnesscases der Datenbank zuriick.

Fiir den Entwurf eines Datenbankschemas ist festzustellen, welche grundle-
genden Einheiten bei der Modellierung der Fitnesscases fiir diese zwei Phasen
auftreten, in welchen Beziehungen die Einheiten zueinander stehen und welche
Operationen auf der Datenbank durchgefithrt werden sollen.

Als grundlegende Finheiten, mit denen die Fitnesscases modelliert werden
konnen, treten zunédchst Brettstellungen auf. Diese werden unter verschiedenen
Gesichtspunkten bewertet und stellen daneben aber auch die Grundlage fiir die
zu bewertenden Zuglisten dar. Die Zuglisten werden nicht direkt betrachtet.
Vielmehr wird eine Zugliste als Folge von Ziigen aufgefasst. Die Bewertung der
Liste ergibt sich aus der Summe der Bewertungen der in ihr enthaltenen Ziige.
Als weitere Einheit des Datenbankschemas werden daher die einzelnen Ziige
betrachtet, aus denen sich die Zuglisten zusammensetzen. Schliefllich sind die
Gesichtspunkte zu erfassen. Als Gesichtspunkt werden die Kriterien bezeich-
net, unter denen die Bewertung der Brettstellungen bzw. der Spielziige erfolgt.
Ein moglicher Gesichtspunkt fiir eine Stellungsbewertung ist zum Beispiel die
Materialbewertung. Hierbei wird die Brettstellung mit der Differenz zwischen
weilem und schwarzem Spielmaterial bewertet. Als weitere Gesichtspunkte zur
Stellungsbewertung werden beispielsweise die Kriterien herangezogen, inwiefern
eine Stellung aggressiv ist bzw. inwiefern eine Stellung aus Sicht des weiflen Spie-
lers eine Verteidigungsstellung verkorpert. Vergleichbare Gesichtspunkte werden
zur Bewertung der Spielziige herangezogen. Beispiele sind die Gesichtspunkte
»Angriffszug® und ,, Verteidigungszug“, bei welchen bewertet wird, ob ein Zug
einen Angriff bzw. im zweiten Fall eine verteidigende Mafinahme darstellt. Eine
vollstdndige Auflistung der angewandten Gesichtspunkte sowohl der Stellungs-
als auch der Zugbewertung sowie eine Beschreibung der zur Berechnung der
zugewiesenen Werte genutzten Funktionen kann in Abschnitt 6.2.4 nachgelesen
werden.

Die zu erfassenden Beziehungen zwischen diesen Einheiten ergeben sich nun-
mehr auf natiirliche Weise. Zum einen stehen Brettstellungen und Gesichtspunk-
te der Stellungsbewertung in Bezichung zueinander. Zum anderen besteht eine
Beziehung zwischen einem Zug, der Brettstellung, in der er moglich ist, sowie
dem Gesichtspunkt, unter welchem der Zug bewertet wird. Eine weitere Bezie-
hung besteht zwischen Brettstellungen und Gesichtspunkten der Zugbewertung,
welche zur Normierung der Fitnesswerte der GP-Programme in der zweiten Evo-
lutionsphase benotigt wird (s. u.).

Als Operationen, welche auf der Datenbank laufen, sind das Fiillen der Da-
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tenbank mit Bewertungen sowie das Auslesen von Bewertungen wéahrend der
Evolution von Individuen zu nennen. Das Hauptaugenmerk muss beim Entwurf
des Datenbankschemas auf das Auslesen der Bewertungen gerichtet sein. Um
die Evolution iiber eine gréflere Anzahl von Generationen mit einer angemesse-
nen Poolgrofe in moglichst kurzer Zeit durchfithren zu kénnen, ist es essenziell,
dass die zur Bestimmung der Fitness der Individuen benétigten Referenzwerte
schnell verfiighar sind. Desweiteren werden die Daten, nachdem sie einmal in
die Datenbank eingefiigt worden sind, nicht mehr geédndert. Nach dem Fiillen
der Datenbank erfolgt nur noch lesender Zugriff. Aus diesen Griinden wurden
die oben als grundlegende Einheit genannten Spielziige ins Datenbankschema
nicht als Einheit, sondern nur als Attribut der Stellungsbewertungs-Beziehung
aufgenommen.

Das in Abbildung 26 gezeigte ER-Diagramm stellt das aus den vorherge-
henden Uberlegungen resultierende Datenbank-Schema dar. Eine generelle Be-
schreibung des Entity-Relationship-Modells kann u.a. in [BIS95] oder [VOS94]

nachgelesen werden.
Brettstring Brett-1d

Brett-
kodierung
g Zug-
bewertung
Bewertung

_Bewertungs- - Bewertungs-
I_d name
Abbildung 26: ER-Diagramm des Datenbankschemas

In den folgenden Abschnitten werden einige Aspekte ndher betrachtet, welche
zum Teil nur im weiteren Sinne zum Datenbankschema zu zihlen sind. Anstelle
der verwendeten Begriffe ,, Seiendenklasse* und ,,Beziehungenklasse* findet man
hiufig die englischen Entsprechungen ,,Entity-Set* und ,,Relationship-Set*.
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Die Seiendenklasse ,,Bewertung“

Die Seiendenklasse Bewertung besitzt die Attribute Bewertungs-Id (Schliissel)
und Bewertungsname. Hier werden die Gesichtspunkte aufgefiithrt, nach denen
bewertet wird. Es wird nicht zwischen Zug- und Stellungsbewertungen unter-
schieden, beide werden in einer Seiendenklasse zusammengefasst. Die korrekte
Zuordnung zu Beziehungen muss beim Fiillen der Datenbank beachtet werden,
sie wird durch das Schema nicht gewéhrleistet. Der Bewertungsname gibt Auf-
schluss dariiber, welcher Aspekt bewertet wird.

Die Seiendenklasse ,Brettkodierung*

Als Attribute enthélt diese Seiendenklasse Brett-Id (Schliissel) und Brettstring.
Der Brettstring symbolisiert die Brettstellung (siehe unten), die Brett-1d identi-
fiziert diese Brettstellung. Um sich auf eine Brettstellung zu beziehen geniigt die
Angabe der Brett-Id. Das wiederholte Nennen des relativ langen Brettstrings
entfillt.

Die Beziehungenklasse ,Stellungsbewertung*

Diese Klasse setzt eine Brettstellung und eine Stellungsbewertung in Beziehung
zueinander. Das Attribut Wert beinhaltet die Bewertung der Stellung unter dem
jeweiligen Bewertungsaspekt.

Die Beziehungenklasse ,,Zugbewertung“

Die Beziehungenklasse Zugbewertung bewertet die in einer Brettstellung mogli-
chen Ziige (Attribut Zug) unter dem jeweiligen Bewertungsaspekt. Die Bewer-
tung wird im Attribut Wert abgelegt.

Kodierung der Brettstellungen

Eine Brettstellung wird in der Datenbank als Zeichenkette abgelegt. Grundlage
fiir diese Zeichenkette bilden die englischen Stein-Abkiirzungen der PGN-Nota-
tion: P wird fiir Bauer (pawn), N fiir Springer (knight), B fiir L&ufer (bishop),
Q fiir Dame (queen) und K fiir Kénig (king) benutzt. Zusétzlich stellt das E
einen Bauern dar, welcher en passant geschlagen werden darf, T und I stehen
fir Turm und Konig, welche noch rochieren diirfen. Schwarze Spielsteine wer-
den durch einen kleinen, weifle durch einen groflen Buchstaben markiert. Fiir
Leerfelder steht der Buchstabe z. Zur Verkiirzung werden aufeinanderfolgende
Leerfelder durch ein z, an welches die Anzahl der Leerfelder angehéingt wird,
dargestellt. Der sogenannte Brettstring ergibt sich nun aus der Brettstellung,
indem von unten nach oben jede Zeile von links nach rechts durchlaufen wird,
wobei jedes Feld durch den korrespondierenden Buchstaben zu ersetzen ist. Fol-
gendes Beispiel soll die Kodierung verdeutlichen. Die in Abbildung 27 gezeigte
Brettstellung wird durch den Brettstring

z3NzNz3Pz2Pz2Pzpz2Pz2pz2PzkzPz3bzpzpz7Rz2rz5BBz5KR

reprasentiert.

Kodierung von Ziigen
Ein Spielzug wird iiber eine vier- bzw. fiinfstellige Zahl kodiert. Die (von links aus
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Abbildung 27: Brettstellung und Brettstring

gesehen) erste Ziffer ist optional und steht fiir die Zielfigur, falls der Zug zu einer
Bauernumwandlung fiihrt. Die Bedeutung der Ziffer entspricht den Konventionen
der Klasse CHESSGP_Board (2: Springer, 3: Laufer, 5: Turm und 9: Dame). Die
zweite und dritte Ziffer bezeichnet das Ausgangsfeld des Zuges, wobei zunéchst
die Spalte und dann die Zeile angegeben wird. ,,21“ steht somit fiir das Feld
,b1“. In gleicher Weise stellt die vierte und fiinfte Ziffer das Zielfeld dar.

6.2.4 Fitnessbewertung

Zur Evolution der Individuen der Stufen a und b sind Fitnessfunktionen imple-
mentiert worden, die dazu dienen, den Fitnesswert eines Individuums zu berech-
nen. Anhand dieser Fitnesswerte werden dann die besten Individuen ausgewahlt
(selektiert), um am Evolutionsprozess weiter teilzunehmen. Die folgende Be-
schreibung orientiert sich an den Erlauterungen aus Kapitel 6.1.4.

Zur Fitnessbewertung der Individuen wird in den Stufen a und b auf in der
Datenbank abgelegte Fitnesscases zuriickgegriffen. Dieses sind Brettstellungen
und die zugeordneten Stellungsbewertungen sowie Ziige und zugeordnete Zug-
bewertungen. Die Stellungs- bzw. Zugbewertung erfolgt mittels Bewertungsfunk-
tionen, welche in den folgenden Abschnitten dargestellt werden. Die berechneten
Werte werden zu der jeweiligen Stellung bzw. dem jeweiligen Zug in die Daten-
bank eingetragen.

Die Bewertungsfunktionen werden durch verschiedene Methoden realisiert.
Dabei wurden fiir Stufe a und b getrennte Klassen geschrieben, die die Ver-
bindung zur Datenbank aufbauen und das Fiillen der Datenbank erméglichen.
Die eigentlichen Bewertungen erfolgen jeweils in einer abgetrennten Methode,
die sich nur um eine bestimmte Bewertungsfunktion kiitmmert. Als einzige Aus-
nahme stellt sich eine Methode dar, die die verwandten Bewertungen fiir Kom-
plexitéit, Aggressivitit und Defensivitidt ermitteln kann (abhiingig von einem
Parameter).
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Die Fitnessbewertung eines Individuums der Stufe a ergibt sich dann durch
den Vergleich der Stellungsbewertung des Individuums mit dem in der Daten-
bank stehenden Wert. Die Fitness eines Individuums entspricht der quadrierten
Differenz zwischen der Stellungsbewertung des Individuums und dem in der Da-
tenbank stehenden Referenzwert. Bewertet ein Individuum beispielsweise eine
Stellung mit dem Wert 120, welcher laut Datenbank ein Wert von 110 zugeord-
net werden sollte, so betrigt die Fitness des Individuums 102 = 100.

Die Fitness eines Individuums der Stufe b wird durch die Bewertung der vom
Individuum ermittelten Zugliste bestimmt. Die Bewertung der Zuglisten wird in
Kapitel 6.2.4.3 beschrieben.

Im Folgenden werden die Bewertungsfunktionen detailliert beschrieben, die
Implementierung ergibt sich aus diesen Erlauterungen.

6.2.4.1 Die Bewertungsfunktionen der Stufe a

Die Bewertungsfunktionen der Stufe a ermoglichen die Bewertung einzelner
Brettpositionen. Es wird dabei ausschliefllich die vorliegende Brettstellung be-
riicksichtigt, d.h. nachfolgend mogliche Spielziige werden nicht betrachtet. Die
Funktionen werden genutzt, um die wihrend der Evolution der Individuen der
Stufe a bendtigten Fitnesscases zu erhalten. Daneben werden sie zur Bewertung
der Blatter der Spielbdume herangezogen, welche von den Bewertungsfunktio-
nen der Stufe b aufgezogen werden, und kénnen auch von Individuen der Stufe
¢ aufgerufen werden.

Die im Folgenden vorgestellten Bewertungsfunktionen der Stufe a lassen sich
in zwei Gruppen unterteilen. Zum einen existieren Bewertungen, welche auf die
reine Brettstellung bezogen und farbunabhéngig sind. Zum anderen gibt es Stel-
lungsbewertungen, welche aus Sicht eines Spielers vorgenommen werden und
somit farbabhéngig sind. Farbabhingige Bewertungen werden immer aus Sicht
des weiflen Spielers vorgenommen.

Abbildung 28 veranschaulicht diese Unterteilung und listet die implementier-
ten Bewertungsfunktionen der Stufe a auf:

Im folgenden Text werden die gezeigten Funktionen néher erldutert:

1. Komplexitét
Die Komplexitét einer Brettstellung wird ermittelt, indem fiir jeden Stein
(sowohl schwarz als auch weil) die Anzahl erreichbarer Felder bestimmt
wird. Als Komplexitdtsmafl wird dann die Summe dieser Zahlen herange-
zogen. Ziige, bei denen geschlagen wird, werden doppelt gewichtet.

Y seSteine (Anzahl der von S erreichbaren Felder
+Anzahl der von S ausfithrbaren Schlagziige)

2. Aggressivitét
Eine Stellung wird als aggressiv eingestuft, wenn die Anzahl an Schlagzii-
gen grof} ist. Die Summe der moglichen Schlagziige wird wieder iiber weifle
und schwarze Figuren gebildet. Es werden jedoch nur solche Schlagziige
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Statische Stellungsbewertungen

N

bezogen auf Brettstellung bezogen auf Stellung eines
(farbunabhangig): Spielers (farbabhangig):
- Komplexitat - einfache Materialbewertung
- Aggressivitat - "clevere" Materialbewertung
- Defensivitat - Angriffstellung
- Endspielindex - Verteidigungsstellung

Abbildung 28: Bewertungsfunktionen der Stufe a

betrachtet, bei denen ein (bezogen auf den schlagenden Stein) hoher- oder
gleichwertiger oder ungedeckter Stein geschlagen wird (sog. Gewinnschlag-
ziige).

Z Anzahl der von S ausfithrbaren Gewinnschlagziige
SeSteine

Jeder Gewinnschlagzug fliefit in gleicher Hohe in die Summe ein. Auf eine
differenzierte Bewertung von Gewinnschlagziigen, beispielsweise die Hoher-
bewertung eines Schlagzuges, bei dem die Differenz zwischen dem Stein-
wert des schlagenden und des geschlagenen Steins besonders grof} ist, wird
verzichtet. Zur Bewertung der Aggressivitét ist eine solche Unterscheidung
unnotig.

. Defensivitét
Eine Brettstellung wird als umso defensiver betrachtet, je mehr Steine
gedeckt sind. Pro Stein wird die Anzahl der diesen Stein deckenden Steine
bestimmt und dariiber summiert:

Z Anzahl der S deckenden Steine
SeSteine

. Endspielindex
Der Endspielindex soll angeben, in welchem Mafle die Brettstellung End-
spielcharakter aufweist. Dabei wird die Anzahl der sich noch auf dem Brett
befindenden Steine ausgewertet. Ein ,hundertprozentiges® Endspiel soll
vorliegen, wenn noch 13 Steine auf dem Brett stehen. Sind weniger Stei-
ne vorhanden, steigt der Endspielindex linear. Genauso fillt er bei einer
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hoheren Anzahl Spielsteinen. Der Endspielindex betriagt 0, wenn alle 32
Steine auf dem Brett stehen. Die Zahl 13 wurde willkiirlich gewihlt und
dient lediglich als Bezugspunkt fiir ein hundertprozentiges Endspiel. Fol-
gende Funktion berechnet den Endspielindex:

EIndex(Anzahl Steine) = 32Z=Anzahl Steine . 7))
= % - %)0 - Anzahl Steine

. Einfache Materialbewertung

Die einfache Materialbewertung summiert die Materialwerte der weiflen
Steine auf und subtrahiert davon die Materialwerte der schwarzen Steine.
Die Steine werden wie folgt bewertet:

e Bauer: 100 e Turm: 500
e Springer: 300 e Dame: 900
e Laufer: 300

Die einfache Materialbewertung kann mit folgender Formel berechnet wer-
den:

Z Materialwert W — Z Materialwert S

W weifler Stein S schwarzer Stein

. ,Clevere“ Materialbewertung

Die clevere Materialbewertung ist eine Erweiterung der einfachen Mate-
rialbewertung. Es geht zusétzlich die Beriicksichtigung der Position des
betrachteten Steines auf dem Spielbrett ein. Auflerdem erhalten Bauern
mit fortschreitendem Spielverlauf eine hohere Gewichtung.

Die Beriicksichtigung der Brettposition eines Steines erfolgt mittels einer
Positionsmatrix. Jedem Steintyp wird eine solche Positionsmatrix zuge-
ordnet. Falls sinnvoll wird zwischen schwarzen und weiflen Steinen unter-
schieden. Zeilen und Spalten der Matrix entsprechen den Positionen eines
Schachbrettes. Fiir die weilen Bauern kénnte eine solche Matrix wie folgt
aussehen:

8§ 12 16 16 12
2 12 16 16 12
0 0 0 15 25 0

0
4 8 12 16 16 12
4
2

O N = O

-2 -2 -2 -5 =10 -2 -2 =2
0o 0 0 O 0o 0 0 O
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Jeder Bauer, der sich noch in der Ausgangsstellung befindet, erhélt einen
Abzug von —2, d- und e-Bauer werden noch schwerer bestraft. Ist der
d-Bauer aber in die 7. Zeile vorgeriickt, bekommt er einen Positionszu-
schlag von 16 Punkten.

Die Positionsmatrizen wurden in Anlehnung an GnuChess aufgestellt.
GnuChess verwendet eine dem hier vorgestellten dhnlichen Meschanismus
zur Stellungsbewertung.

Die hohere Gewichtung eines Bauern wihrend des Spielverlaufs wird rea-
lisiert, indem jeder Bauer einen Zuschlag der Hohe 0,5 - Endspielindex
erhalt.

Es ergibt sich folgende Formel fiir die ,,clevere” Materialbewertung:

einfache Materialbewertung

+ D W weier Stein POsitionswert W — 3% o 0 o+ Stein POsitionswert S
+ 0,5 - Endspielindex - Anzahl weifler Bauern

— 0,5 - Endspielindex - Anzahl schwarzer Bauern

. Angriffstellung

Die Bewertung unter dem Gesichtspunkt ,, Angriffstellung® spiegelt wider,
inwieweit die weiflen Spielsteine eine angreifende Position einnehmen. Da-
bei wird jeder angegriffene schwarze Stein in Hohe seines Materialwertes in
die Bewertung einbezogen. Zusétzlich werden gefesselte Steine mit einem
Bonus von 300 Punkten bewertet.

Desweiteren wurde dem Angriff auf den Konig besonderes Augenmerk ge-
schenkt. Steht der schwarze Konig im Schach, so wird dies als Angriff auf
einen schwarzen — besonderen — Stein gewertet und wie oben geschildert
beriicksichtigt. Der Kénig wird mit einem Materialwert von 3 000 Punkten
belegt. Zusétzlich werden die den Koénig umgebenden Felder als fiir den
weilen Angriff bedeutsam angesehen. Gelingt es Weif3, ein dem gegneri-
schen Konig benachbartes Feld in den Einflussbereich eines seiner Steine
zu bringen (dieses also anzugreifen), so geht dies in die Summe mit einem
Wert von 75 Punkten ein.

Die sich ergebende Summe wird durch den Materialwert aller schwarzer
Steine (exklusive Konig) geteilt, um die Bewertung in Relation zur mate-
riellen Stéarke von Schwarz zu setzen. Ansonsten konnte eine Brettstellung,
bei der neben dem Koénig nur noch ein schwarzer Bauer auf dem Brett
steht, welcher attackiert wird, beziiglich des Angriffs als schlechter gewer-
tet werden als eine andere, bei der Schwarz noch alle Steine besitzt, von
denen einer gefesselt ist.

Da alle Bewertungen in ganzen Zahlen ausgedriickt werden sollen, wird
der sich ergebende Wert mit 10000 multipliziert und gerundet.

Zusammenfassend erhélt man die Formel (Steine bezieht sich hier nur auf
schwarze Steine, da die Bewertung immer aus Sicht von Weif3 erfolgt):
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(ZSEangegriffene Steine Materialwert .S
+ 300 - Anzahl gefesselter Steine
+ 75 - Anzahl bedrohter Konigsfelder)

_ 10000
>~ SeSteine Materialwert S

Es ist fiir die Einschitzung einer Stellung als Angriffstellung ohne Bedeu-
tung, wie stark Schwarz sich verteidigt. Ebenso bleibt unberiicksichtigt,
wie gut die weifle Position verteidigt ist.

. Verteidigungsstellung

Die Verteidigungsstellung bewertet eine Brettstellung unter dem Aspekt,
inwieweit die weiBen Steine eine verteidigende Stellung einnehmen. Ahn-
lich der Bewertungsfunktion Angriffstellung erfolgt die Bewertung im Kern
iiber eine Summenbildung.

Zunichst werden alle weiflen Steine betrachtet. Ist ein Stein gedeckt, so
wird sein Materialwert zur Summe addiert, andernfalls wird dieser von der
Summe abgezogen.

Desweiteren wird der Verteidigung des Konigs ein hoher Stellenwert einge-
rdumt. Hierbei werden die direkt um den Koénig gelegenen Felder betrach-
tet, sofern sie noch zum Spielbrett gehoren. Pro Feld, welches von einem
weilen Stein besetzt ist, wird die Summe um 100 erhéht. Analog wird pro
unbesetztem Feld die Summe um 100 verringert. Falls ein schwarzer Stein
auf ein solches Feld vordringen konnte, so werden pro Feld 200 Punkte von
der Summe subtrahiert.

Wie bei der Bewertungsfunktion Angriffstellung wird die resultierende
Summe durch den Materialwert aller weiflen Steine dividiert, um eine Be-
ziehung zur materiellen Stédrke von Weifl herzustellen. Ohne diese Divisi-
on wiirde eine (fiktive) Verteidigung, welche nur einen Bauern deckt, un-
abhingig vom weiflen Gesamtmaterial gleich eingeschitzt. Auf diese Art
»gesicherte“ Brettstellungen wiirden gleich bewertet, egal ob der gedeckte
Bauer der letzte weifle Stein ist, oder noch sdmtliche weiflen Steine auf dem
Brett stehen.

Um einen ganzzahligen Wert zu erhalten, wird der Quotient mit 10000
multipliziert und gerundet.

Es ergibt sich folgende Formel:

(Zsegedeckte weifle Steine Materialwert von S

- ZSEungedeckte weifle Steine Materialwert von S
+ 100 - Anzahl weifl besetzter Konigsfelder
— 100 - Anzahl unbesetzter Konigsfelder

— 200 - Anzahl schwarz besetzter Konigsfelder)
. 10000
> SeweiBe Steine Materialwert S
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Bei der Bewertung der weilen Verteidigung bleibt unberiicksichtigt, in
welchem Mafle Schwarz attackiert. Ebensowenig werden weifle Angriffs-
bemiihungen beriicksichtigt.

Abschlielend sollen die vorgestellten Bewertungen an einem in Abbildung 29
dargestellten Beispiel verdeutlicht werden.

%m/
%///%
///@%

Abbildung 29: Beispielbrett

Bei Summenbildung werden zunéchst die weilen Steine (Bauer, Turm g2,
Turm h4, Dame, Kénig), danach die schwarzen Steine (Bauer, Konig) durchlau-
fen.

e Komplexitét: (04+11+94+24+54+2+5)4+(0+14+0+0+0+1+1) =59
erste Klammer: Zugmoglichkeiten, zweite Klammer: Schlagziige

o Aggressivitdt: 0+1+0+0+0+1+1=3

o Defensivitdt: 0+1+1+1+0+04+0=3

e Endspielindex: @ — @ 7~ 131

e Einfache Materialbewertung: 100 + 500 + 500 + 900 — 100 = 1900

e  Clevere“ Materialbewertung: 16 + 0,5 - 131 = 82
Positionszuschlag + Steigerung des Wertes wahrend des Spielverlaufs
(hier nur Zuschlége des weiflen Bauern)

o Angriffstellung: 12HOHET5H0 10000 = 32500
Der Zahler summiert angegriffene Steine, bedrohte Konigsfelder und Fes-
selungen in dieser Reihenfolge.

o Verteidigungsstellung: (=100 F0AIE L SA00=0 . 10000 = 6500

Im Z&ahler werden zunéchst gedeckte und ungedeckte Steine, dann von Weif3
besetzte, unbesetzte und von Schwarz besetzte Konigsfelder beriicksichtigt.
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6.2.4.2 Die Bewertungsfunktionen der Stufe b (Zugbewertung)

Die Bewertungsfunktionen der Stufe b ermdoglichen die Bewertung eines Spiel-
zugs ausgehend von einer gegebenen Brettstellung. Ein Zug wird unter folgenden
Aspekten bewertet:

e Tauschzug,

e Opferzug,

Desperadozug,

Angriffszug,

Verteidigungszug,

bester Zug oder

o gefdhrlicher Zug.

Im Allgemeinen wird so vorgegangen, dass ausgehend von einer Brettstel-
lung fiir eine geringe Tiefe der Spielbaum aufgezogen wird, wobei der jeweils zu
bewertende Zug die erste Kante bestimmt. Die Zugbewertung erfolgt iiber einen
Vergleich der Ausgangsbrettstellung mit den zu erreichenden Spielsituationen.
Dabei wird vielfach auf die bereits vorgestellten Bewertungsfunktionen der Stufe
a fiir Brettstellungen zuriickgegriffen.

Ausgangs-
stellung

/Mam Zug

/thaﬂ am Zug

Blatt-
stellungen

Abbildung 30: Spielbaum der Tiefe 2
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Zur Veranschaulichung zeigt Abbildung 30 einen Spielbaum der Tiefe 2. Als
Beispiel soll der Angriffswert des ersten weilen Spielzuges (erste linke Kante) er-
mittelt werden. Dazu wird zunéchst die Ausgangsstellung mit der Bewertungs-
funktion ,, Angriffstellung” bewertet. Angenommen, der resultierende Wert sei
5250. Es werden nun die Blatter des Teilbaums, welcher dem weiflen Zug ent-
spricht, betrachtet. Jedes Blatt wird ebenfalls mit einem Wert versehen. Es sei
nun der minimale Angriffswert unter den Blattstellungen 5425. Es muss der
kleinste Wert herangezogen werden, da zuvor Schwarz am Zug war und davon
ausgegangen wird, dass Schwarz den fiir den Gegner ungiinstigsten Zug ausfiihrt.
Als Angriffswert fiir den weiflen Zug ergibt sich die Differenz der Werte von Aus-
gangsstellung und Blattstellung, also 175. In gleicher Weise werden die iibrigen
in der Ausgangsstellung moglichen Ziige bewertet.

Bei dem betrachteten Spielbaum wurde eine Tiefe von zwei Halbziigen an-
genommen, um das Beispiel einfach zu halten. Bei der tatséchlichen Bewertung
treten auch Spielbdume mit groflerer Tiefe auf. Die Bewertung der Spielziige
wird dann mit der F-Verbesserung des Negascout-Algorithmus vorgenommen.
Das grundsétzliche Vorgehen entspricht jedoch auch hier dem des dargestellten
Beispiels.

Wie bereits bei der Bewertung der Stufe a wird immer die Sicht von Weif3
angenommen, d.h. es werden nur weifle Spielziige bewertet. Natiirlich erfolgt
dann auch die Einschéitzung der Brettpositionen aus weifler Sicht.

Es werden nicht grundsétzlich alle in einer Spielsituation moéglichen Spielziige
bewertet. Obwohl grundsétzlich alle Spielziige betrachtet werden, kénnen einige
Bewertungen verworfen und nicht in die Datenbank aufgenommen werden. Dies
ist der Fall, wenn Spielziige unter Kriterien wie der Gefahr, welche von diesem
Spielzug ausgeht, bewertet werden. Wird ein Zug nicht als gefihrlich eingestuft,
so wird er nicht in die Datenbank aufgenommen. Verwirft eine Bewertungsfunk-
tion gewisse Ziige, so wird darauf in der Beschreibung der Funktion hingewiesen.

Im folgenden Text werden die Bewertungsfunktionen der Stufe b detailliert
beschrieben.

1. Beste Ziige
Unter der Bewertung ,,Beste Ziige* wird eine Einschitzung verstanden,
die eine Aussage iiber die tatsdchliche Qualitédt eines Zuges treffen soll.
Der Zug wird nicht im Hinblick auf bestimmte Kriterien bewertet wie z. B.
Angriffs- oder Verteidigungszug, sondern nur dadurch, inwieweit er die
weifle Stellung grundsétzlich verbessert.

Diese Bewertung soll durch Crafty vorgenommen werden. Dem Programm
wird eine Brettstellung sowie der zu untersuchende Zug iibergeben, die von
Crafty vorgenommene Bewertung iibernommen.

2. Gefihrliche Ziige
Um potenziell gefdhrliche Ziige zu ermitteln, wird es der weiflen Seite er-
laubt, zweimal zu ziehen, ohne dass Schwarz einen Zug ausfithren darf.
Erlangt Weifl durch einen solchen Doppelzug eine signifikant bessere Stel-
lung, so wird der erste weifle Zug dieses Doppelzuges als gefihrlich einge-
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Stein Weifl Schwarz

Bauer 75 100
Springer 320 300
L&ufer 280 300
Turm 450 500
Dame 950 900

Tabelle 5: Materialbewertung ,,Desperado®

stuft. Falls Schwarz in der wirklichen Partie auf einen solchen Zug nicht in
angemessener Weise reagiert, kann Weif} einen Vorteil gewinnen.

Ob Weifl durch einen Doppelzug seine Stellung verbessern kann, wird
durch einen Vergleich mit der Ausgangsstellung ermittelt. End- und Aus-
gangsstellung werden mittels ,,cleverer Materialbewertung eingestuft. Ein
gefidhrlicher Zug liegt vor, wenn die Endstellung um mindestens 300 Punkte
hoher bewertet wird.

Es werden bei der Bewertung ,,Gefdhrliche Ziige“ nur solche Ziige in die
Datenbank aufgenommen, die als gefdhrlich erkannt wurden. Der Wert, der
diesen Ziigen zugeordnet wird, entspricht der vorher festgestellten Differenz
zwischen der Bewertung der Ausgangs- und der Endstellung.

. Desperado-Ziige

Der Begriff ,, Desperado-Zug*“ beschreibt Ziige, welche bei besonnener Be-
trachtung fiir Weifl an fiir sich nicht von Vorteil sind. Ein solcher Zug soll
in einer Situation, in der Weif3 eigentlich schon verloren hat, dazu fiihren,
dass Schwarz in Verwirrung gerit, da mit einem solchen Zug des Geg-
ners nicht zu rechnen war, seine eigentlich geplante Taktik verlafit, Fehler
begeht und die Partie wieder 6ffnet. Es sind Verzweiflungsziige gemeint,
die méglicherweise Weifl noch helfen, wenn alle anderen (herkémmlichen)
Strategien versagen.

Es werden alle in einer Spielsituation méglichen Ziige unter diesem Aspekt
bewertet. Dazu wird der betrachtete Zug ausgefiihrt und die entstehende
Brettstellung dahingehend analysiert, inwiefern sie eine Desperadostellung
ist. Der Zug wird dann mit dem ermittelten Wert versehen. Die Bewertung
der Desperado-Ziige erfolgt also, indem ein Spielbaum der Tiefe 1 aufge-
spannt und die Blatter bewertet werden. Der Wert wird nicht in Relation
zur Ausgangsbrettstellung gesetzt.

Die Blattbewertung erfolgt dhnlich der einfachen Materialbewertung. Es
wird die Differenz zwischen weiflem und schwarzem Material gebildet, wo-
bei jedoch den Steinen andere Materialwerte zugewiesen werden (siehe
Tabelle 5).

Zuséatzlich zum Materialwert wird die Stellung des schwarzen Konigs ana-
lysiert: Fiir jedes den schwarzen Koénig umgebende Feld sowie das Konigs-
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feld selber wird der schwarze Materialwert um 30 verringert, sofern das
Feld von Weifl angegriffen wird. Falls ein solches Feld jedoch von einem
schwarzen Bauern besetzt ist, so erhélt Schwarz fiir jedes solche Feld einen
Materialbonus von 80. Der weifle Materialwert erhoht sich, falls Weifl noch
Damen oder Springer besitzt, in Hohe der Entfernung bzw. Néhe dieser
Figuren vom bzw. zum schwarzen Konig. Fiir jede dieser Figuren wird die
Nahe der Figur zum schwarzen Konig auf den Materialwert addiert.

Die Ndihe zweier Felder bewertet das Distanzmafl dieser Felder unter
schachlichen Aspekten. Je grofler die Distanz eingeschéitzt wird, desto
nédher liegen die betrachteten Felder zueinander. Die grofftmogliche Néahe
wird mit 100 bewertet und besteht zwischen einem Feld zu sich selbst.
Liegen zwei Felder in derselben Reihe, Spalte oder Diagonalen, so wird die
Nahe mit Werten von 30 bis 90 angegeben, je nachdem, wie viele Felder
die betrachteten Felder trennen. Sind die Felder benachbart, so betrigt die
Nahe 90, fiir jedes dazwischenliegende Feld wird die Ndhe um 10 Punkte
verringert. Kann das eine Feld vom anderen iiber einen Springerzug er-
reicht werden, so betrdgt die Ndhe 80. In allen {ibrigen Féllen wird die
N#he ermittelt, indem von einer Grundnéhe von 16 die Differenz der Spal-
ten sowie die Differenz der Zeilen der Felder subtrahiert wird. Die Néhe
erhoht sich um 5, falls die betrachteten Felder die gleiche Farbe tragen.

Auflerdem geht die Anzahl der moglichen Spielziige in die Bewertung ein.
Der Materialwert von Weil wird fiir jeden Zug um 12, der von Schwarz
um 10 Punkte erhoht.

Zusammenfassend ergibt sich fiir die Blatt- und somit die Zugbewertung
folgende Formel (Betrachtung des schwarzen Konigs sowie Anzahl der
Spielziige aus Materialbewertung herausgezogen ):

Materialwert Weifl — Materialwert Schwarz

+ ZFGweiBe Damen und Springer Nahe(F? schwarzer Kénig)

+ 30 - Anzahl angegriffener Konigsfelder

— 80 - Anzahl mit schwarzem Bauern besetzter Konigsfelder
+ 12 - Anzahl moglicher Spielziige weif3

— 10 - Anzahl moglicher Spielziige schwarz

. Angriff / Verteidigung
Die beiden Bewertungen ,, Angriff“ und ,, Verteidigung* fithren die entspre-
chenden Bewertungsfunktionen der Stufe a direkt fort.

Es wird ein Spielbaum aufgespannt, bei welchem die Bewertung der
Ziige iiber die F-Verbesserung des Negascout-Suchverfahrens vorgenom-
men wird. Ein Blattwert ergibt sich aus der Differenz zwischen der Stel-
lungsbewertung des Blattes und der der Ausgangsstellung. Abhéngig da-
von, ob die Ziige unter dem Gesichtspunkt der Tauglichkeit zum Angriff
oder als Verteidigungsziige bewertet werden sollen, erfolgt die Stellungsbe-
wertung durch die Bewertungsfunktion , Angriffstellung® oder ,,Verteidi-
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gungsstellung”. Zur Verdeutlichung sei auf Abbildung 30 zu Beginn dieses
Abschnitts verwiesen.

Durch beide Bewertungsfunktionen werden alle in einer Stellung moglichen
Spielziige bewertet. Ein Zug, welcher in jedem Fall zu einer Verschlechte-
rung der Stellung fiihrt, erh&lt einen negativen Wert in der Hohe, in welcher
der Stellungswert mindestens abnimmt.

. Abtausch

Die Einstufung eines Zuges als Abtausch, welche hier beschrieben wird,
entspricht nur der Grundidee des Abtausches im Schach. Allgemein wird im
Schach eine Zugfolge als Tausch eingestuft, bei der beide Seiten Spielsteine
schlagen, das Materialverhéltnis jedoch gewahrt wird. Als Beispiel dient
hiufig der Damentausch: Ein Spieler schldgt mit seiner Dame die Dame
des Gegners, welcher jedoch direkt im Gegenzug seinerseits diese schlagen
kann.

Im Gegensatz dazu stuft die Bewertungsfunktion ,, Abtausch* jeden Schlag-
zug als Tausch ein, nach welchem sich das Materialverhéltnis nicht zuguns-
ten des Gegners verschlechtert. Hierzu wird ausgehend von der zu betrach-
tenden Stellung ein Spielbaum aufgezogen. Die Tiefe des Spielbaums ist
auf drei Halbziige beschrinkt, an der Wurzel werden nur Schlagziige be-
trachtet. Falls es dem Gegner (also Schwarz) in keinem Fall gelingen kann,
durch das Ausfithren des Schlagzuges durch Weif} zu einem Materialgewinn
zu kommen, wird der Zug als Abtausch aufgefasst.

Zur Feststellung des Materialgewinns wird die Ausgangsstellung mit Be-
wertungsfunktion ,einfache Materialbewertung“ bewertet. Ebenso wird
mit den Bléttern verfahren. Ist die Differenz zwischen dem Wert einer
Blattstellung und dem der Ausgangsposition nicht negativ, so hat sich aus
weifler Sicht das Materialverhéltnis nicht verschlechtert. Fiihrt jede Zugfol-
ge, an deren Anfang der momentan betrachtete Schlagzug steht, zu diesem
Ergebnis, so ist der Zug ein Tauschzug. Er wird mit dem Materialgewinn,
den Weif} in jedem Fall erreicht, bewertet.

Wie beschrieben werden also nur solche Ziige bewertet, welche als Abtausch
klagsifiziert wurden.

. Opferziige

Die Klassifizierung eines Zuges als Opfer ist die fragwiirdigste der hier
aufgefithrten Bewertungen, da der Begriff des Opfers in der Schachwelt
unscharf und generell nur sehr schwer anwendbar ist. Die nachfolgend ge-
nannte Definition eines Opferzuges weist daher wahrscheinlich auch Schwi-
chen in vielerlei Hinsicht auf. Dennoch erlaubt sie die Kennzeichnung eines
Zuges als Opferzug.

Ein Zug wird als Opferzug aufgefasst, wenn er dem Gegner das Schlagen
eines Steins ermoglicht, welches in absehbarer Spielzeit (z.B. zwei / vier
Halbziige) einen

o Gewinn der Partie oder
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taktischer Vorteil Zuschlag

Ansagen von Schach 100 Punkte
Entfernen eines Bauern (Schutz des Konigs) 100 Punkte
Entfernen des Kénigsbauern 200 Punkte

Tabelle 6: Zuschlag fiir taktische Vorteile

e Materialgewinn von mindestens 400 Punkten nach der cleveren Ma-
terialbewertung

fiir Weif nach sich zieht.

Neben der Beriicksichtigung von Ziigen, welche einen materiellen Vorteil
verschaffen oder gar den Gewinn der Partie nach sich ziehen, sollen auch
Opferziige erfasst werden, welche einen taktischen Vorteil verschaffen. Um
die Klassifizierung eines Zuges als Opferzug moglichst einfach zu halten,
werden jedoch nur leicht feststellbare Vorteile betrachtet. Diese sind das
Aufbrechen der den Konig schiitzenden Bauernreihe (nur in 2. bzw. 7.
Reihe) sowie ein direkter Angriff auf den Kénig.

Wird ein solcher Vorteil festgestellt, so wird die Bewertung des weiflen Ma-
terials erhoht. Dadurch werden auch solche Ziige als Opferziige eingestuft
welche unter ausschliefilichem Heranziehen der ,cleveren“ Materialbewer-
tung nicht als solche gesehen wiirden.

Tabelle 6 zeigt die Steigerung des Materialwertes durch das Erlangen eines
taktischen Vorteils.

Wurde ein Zug als Opferzug erkannt — und nur dann — so wird er be-
wertet. Der Wert, welcher ihm zugeordnet wird, entspricht im Allgemei-
nen dem zuvor ermittelten Materialgewinn inklusive Beriicksichtigung der
taktischen Vorteile. Falls aber die gegnerische Konigsverteidigung aufge-
brochen werden konnte, erfolgt eine hthere Bewertung. Das Lockern des
Bauernschutzes um den gegnerischen Konig wird fiir den weiteren Spiel-
verlauf als so bedeutsam gewertet, dass in diesem Fall der Zug mit dem
doppelten Materialgewinn bewertet wird.

6.2.4.3 Bewertung der Zuglisten (Stufe b)

Wie in Kapitel 6.1.5 dargestellt wurde, liefern die Individuen in Stufe b Listen
von Ziigen als Ergebnis. Je nach Art des Individuums sollen diese Listen andere
Ziige enthalten. Soll das Individuum Ziige liefern, welche zum Angreifen geeignet
sind, so soll die Zugliste bevorzugt solche Ziige enthalten. Dariiber hinaus wird
gefordert, dass diese Ziige nicht nur in der Liste auftreten, sondern nach ihrer
Giite sortiert sind. Der stirkste Angriffszug soll also am Kopf der Liste posi-
tioniert sein. Desweiteren soll die Lénge der Zugliste beschrénkt sein. Es sollen
nicht alle, sondern nur die besten Ziige ermittelt werden.
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Da es unter vertretbarem Aufwand nicht moglich ist, im Vorfeld der Evolu-
tionslaufe samtliche Zuglisten zu betrachten und zu bewerten — dazu miissten
zu jeder vorgegebenen Brettstellung alle Teilmengen der legalen Ziige betrachtet
und sémtliche Permutationen der Ziige jeder dieser Teilmengen bewertet werden
— enthélt die Datenbank, wie im vorangegangenen Teil des Kapitels dargestellt,
Bewertungen der einzelnen Ziige. Dieser Abschnitt erldutert, wie mittels der in
der Datenbank abgelegten Zughewertungen die Zuglisten bewertet werden und
somit die Fitness der b-Individuen berechnet wird.

Die Berechnung der Fitness erfolgt mittels einer Funktion. Diese kann ent-
sprechend den dargestellten Kriterien Qualitdt, Sortierung und Listenldnge un-
terteilt werden.

Qualitdt der Zugliste
Die Qualitéat der Zugliste ist eine Funktion der Qualitédten der in der Liste enthal-
tenen Ziige. Entsprechen die Ziige den gewiinschten Kriterien, liefert also das An-
griffsindividuum tatsichlich gute Angriffsziige, so wird die Qualitit der Zugliste
als gut eingestuft. Die Bewertung der einzelnen Ziige (im Folgenden Zugwerte
genannt) kann der Datenbank entnommen werden. Dort liegen die Bewertungen
normiert im Intervall [0,1000] vor. Der beste Angriffszug einer Stellung besitzt
den Wert 1000, der schlechteste den Wert 0.

Die Qualitét der Zugliste wird nun ermittelt, indem die Zugwerte der einzel-
nen Ziige addiert werden:

Qualitét Liste L = Z Zugwert
Zugel

FEin kleines Beispiel soll die Qualitédtsermittlung veranschaulichen. In der
Datenbank sind in einer Stellung fiinf Ziige moéglich. Diese und deren Zugwerte
zeigt folgende Tabelle:

Zug Dg7 Seb Lh6 d6 h4
Zugwert 1000 800 300 20 O

Fin schon gut trainiertes Individuum liefert vielleicht folgende Zugliste
zuriick: Dg7, Lh6, d6. Die Qualitéit dieser Zugliste betrigt 1000+300+20 = 1320.
Ein schlechteres Individuum hingegen bietet moglicherweise die Zugliste d6, h4,
Lh6 an. Diese Zugliste wird mit 20 4+ 0 + 300 = 320 bewertet.

Was geschieht jedoch nun, wenn ein Zug des Individuums nicht in der Daten-
bank auftritt? Zunéchst einmal wird davon ausgegangen, dass jedes Individuum
nur giiltige Ziige zuriickliefert. Da die Datenbank im Allgemeinen alle giiltigen
Ziige abdeckt, konnen héufig alle Ziige der Zuglisten in der Datenbank gefunden
werden.

Es gibt jedoch Bewertungskriterien, bei welchen nicht alle legalen Ziige in der
Datenbank vorhanden sind. So werden unter den Kriterien , Gefahrliche Ziige®,
, Opferziige” und ,, Tauschziige“ nur solche Ziige in die Datenbank aufgenommen,
die wirklich als geféhrlich, als Tausch- oder als Opferzug eingestuft wurden. Ein
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Zug einer Zugliste, welcher nicht in der Datenbank vorkommt, erhélt eine nega-
tive Konstante, bsplw. —250, als Zugwert. Diese Konstante kann im Strukturfile
angegeben werden, —250 ist der Standardwert. Der Zugwert muss in diesem Fall
negativ sein, da sein Auftreten in der Liste die Qualitdt der Liste senkt.

Sortierung der Zugliste

Als weitere Anforderung an die Individuen sollen die Ziige der Zugliste ihrem
Zugwert (und damit ihrer Qualitiit) entsprechend sortiert auftreten. Der Begriff
der Sortierung soll sich jedoch nicht nur auf die vom Individuum gelieferte Zug-
liste beziehen, sondern den Stellenwert eines Zuges unter allen moglichen Ziigen
— also denen der Datenbank — beriicksichtigen. Es erscheint ungerecht, die un-
sortierte Zugliste d6, h4, Dg7 (vgl. oben) gegeniiber der sortierten Zugliste d6,
h4 zu bestrafen. Die erste Liste beinhaltet als ,unsortierten” Zug immerhin den
besten Zug der Stellung.

Daher wird ein Zug als richtig in die Liste einsortiert aufgefasst, wenn die
Position des Zuges in der Liste seiner Position in der Datenbank entspricht oder
er in der Zugliste weiter hinten steht als in der Datenbank. Ist dies nicht der
Fall, so verdringt ein Zug einen besseren. Die mangelnde Sortierung der Zugliste
wird in Hohe der Differenz zwischen verdriangtem und verdringendem Zugwert
bestraft:

Strafe Sortierung = Z(Zugwerti — Zugwertp,s,) fiir alle i < Pos;

<m

wobei m die Lange der Zugliste bzw. der Anzahl der Datenbankziige meint.
1 steht fiir die Position eines Zuges in der Zugliste, Pos; beschreibt die Position
dieses Zuges in der Datenbank. Schliefflich steht Zugewerty, fiir den Zugwert des
in der Datenbank an Position k stehenden Zuges.

Dieses zugegebenermaflen auf den ersten Blick verwirrende Verfahren sei wie-
der anhand eines Beispiels verdeutlicht. Die Datenbank enthalte dieselben Ziige,
als Zugliste nehmen wir Dg7, Lh6, d6. Der erste Zug der Liste ist auch der erste
Zug der Datenbank. Es gilt also 7 = Pos;, die Position des ersten Zuges ist kor-
rekt und wird nicht bestraft. Der zweite Zug jedoch steht in der Datenbank wei-
ter hinten, némlich erst an dritter Position (i < Pos;). Er verdréngt mit seinem
Zugwert von 300 einen Zug mit Zugwert 800. Dieses wird mit 800 — 300 = 500
Punkten bestraft. Auch der dritte Zug verdriangt einen besseren, die Bestrafung
erfolgt in Hohe von 280 Punkten. Die Zugliste erhélt unter Beriicksichtigung der
Kriterien Qualitdt und Sortierung also eine Bewertung von 1320 — 780 = 540.

Das Bestrafen der Sortierung kann in gleicher Weise fiir Ziige erfolgen, welche
nicht in der Datenbank auftreten.

Léinge der Zugliste

Den ersten zwei Kriterien zufolge ist die beste Zugliste diejenige, welche alle
Ziige der Datenbank in korrekter Reihenfolge enthilt. Wiinschenswerterweise
sollen die Individuen aber die besten Ziige herausfinden und nur die in der Liste
zuriickliefern. Dieses Verhalten soll durch Bestrafung von Listen erfolgen, deren
Léngen von der optimalen Listenlénge abweichen. Die Bestrafung erfolgt bei zu
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kurzen und zu langen Listen gleichermaflen, da zwar eine Selektion von Ziigen
erzwungen werden soll, dennoch aber eine gewisse Vielfalt erhalten werden soll.

Zur Bestimmung der optimalen Listenlinge wird der Durchschnitt aller in der
Datenbank (zu der betrachteten Brettstellung) vorhandenen Zugwerte ermittelt.
Die optimale Listenldnge entspricht nun der Anzahl an Ziigen der Datenbank,
deren Zugwert dem Durchschnitt entspricht oder diesen {ibertrifft.

Im obigen Beispiel betréigt der Durchschnitt 424. Die optimale Listenlénge
ist also zwei, da der Zugwert zweier Ziige besser als der Durchschnitt ist.

Um die optimale Listenldnge begrenzen zu kénnen, kann im Strukturfile eine
maximale Listenléinge angegeben werden. Die optimale Listenldnge entspricht
dann dem Minimum aus dieser maximalen und der wie beschrieben ermittelten
Listenlénge.

Wird die optimale Listenlédnge (in folgender Formel [,,;) unter- oder iiber-
schritten, so wird die Bewertung der Zugliste pro Zug Abweichung um einen
Wert vermindert. Die Hohe dieses Wertes richtet sich nach dem Zugwert des
Zuges, der in der Datenbank an Position [, steht:

Strafe Listenlinge =| lops — m | -Zugwert,, ,

Wieder steht m fiir die Lénge der Zugliste und Zugwerty, fiir den Zugwert
des an k-ter Position stehenden Zuges der Datenbank.

Im Beispiel wiirde also die Zugliste Dg7, Lh6, d6 mit einer Bewertung von
1320 — 780 — 800 = —260 bewertet.

Falls die Datenbank zu einer Stellung keine Ziige enthélt, ist die optimale
Listenldnge offensichtlich 0. In diesem Fall kann der Wert, mit welchem ein
Uberschreiten der Listenldnge bestraft wird, im Strukturfile angegeben werden.
Die Vorgabe ist eine Bestrafung um 250 Punkte.

Zusammenfassend ergibt sich fiir die Bewertung einer Zugliste:

Bewertung Zugliste = Qualitdt — Strafe Sortierung — Strafe Lénge

Normierung

Wie bei den Ziigen wird die Bewertung der Zuglisten normiert. Dazu wird eine
obere (scharfe) sowie eine untere Schranke je Brettstellung ermittelt, zwischen
denen sich die Zuglistenbewertungen bewegen miissen. Relativ zu diesen Schran-
ken wird jede Bewertung im Intervall [0, 1000] normiert. Die beste Liste erhélt
eine Bewertung von 0, die (theoretisch) schlechteste eine Bewertung von 1000.

6.2.5 Realisierung der Parallelisierung in der Stufe c

Der komfortable und fiir Benutzer wie High-Level-Programmierer fast unsicht-
bare Versand von Individuen wird realisiert mit der Bibliothek pvMm (,,Parallel
Virtual Machine“, siehe 4.8) sowie geringer selbsterstellter Hilfsfunktionalitét.
Beispielsweise konnen Instanzen der Klasse CHESSGP_PoolStability per Email
Warnungen an die jeweiligen Prozess-Besitzer verschicken, falls der Anteil der
erfolgreich beendeten Partien zu tief absinkt.

Finen genauen Architekturiiberblick verschaffe sich der Leser anhand Abbil-
dung 22 in Abschnitt 6.2.2.1.
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6.2.5.1 CHESSGP_Player, die Server

Genaugenommen bestehen die Server aus pvmd3-Démonen, aber im weiteren
Sinne kann man die Klassen CHESSGP_Player und PVM_Player ebenfalls dem
Server zurechnen. Insbesondere stellt die Klasse CHESSGP_Player die fiir das
Schachspielen benttigte Funktionalitét bereit.

FEine Instanz der Klasse CHESSGP_Player organisiert und iiberwacht eine
Partie. Zu Anfang initialisiert es das ,,gemeinsame Schachbrett® der beiden In-
dividuen mit der im Strukturfile angegebenen Position. Wahrend der Partie
préasentiert es den teilnehmenden Individuen fortlaufend die aktuelle Schachpo-
sition, und fordert erstere auf, einen Zug abzugeben. Dieses CHESSGP_Player-
Objekt biirgt auch fiirt die Einhaltung der Schachregeln, priift, ob eine Remis-
oder Mattsituation vorliegt, berechnet nach Abschlufl der Partie das Resultat
und meldet dieses an den Client.

6.2.5.2 CHESSGP_Pool, der Client

Als Client fungiert genau eine Instanz der Klasse CHESSGP_Pool. Diese iiber-
nimmt die in Abschnitt 6.1.7 vorgestellten Selektionen und fiihrt nach Eingang
eines neuen Spielergebnisses ein Update der Elo-Zahlen durch.
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7 Analyse und Ergebnisse

Dieses Kapitel stellt den Verlauf der Evolutionsldufe und die damit erzielten Er-
gebnisse dar. Es wird jeweils fiir die Experimente der einzelnen Stufen nachge-
zeichnet, welche Paramater dazu gewahlt wurden, und welche Schlussfolgerungen
aus den Ergebnissen — auch fiir weitere Experimente — gezogen werden kénnen.
Dabei handelt es sich um eine zusammenfassende Darstellung. Der tatséchliche
Verlauf der Experimente war an vielen Stellen durch Wiederholungen, kleinere
Tests und andere Abweichungen von dem hier im Folgenden skizzierten Ver-
lauf gekennzeichnet. Hier sollen lediglich die wichtigsten Ergebnisse festgehalten
werden.

Zunichst werden im folgenden Kapitel einige eigenentwickelte Tools beschrie-
ben, mit denen Laufe durchgefiihrt und analysiert werden kénnen. Nach einem
Uberblick iiber die Partiendatenbank folgt die Beschreibung der Experimente
und Analysen fiir jede einzelne der drei Systemstufen.

7.1 Analysetools

Die Analysetools umfassen Shellskripte fiir Start und Archivierung der Evolu-
tionsldufe und Programme, mit denen evolvierte Individuen getestet oder Be-
wertungsfunktionen auf ihre Eigenschaften hin iiberpriift werden kénnen. Der
Abschnitt Datenbanktests beschreibt diese Testprogramme und der Abschnitt
Random Walk Untersuchungsmethoden der Fitnesslandschaften, die sich aus
den Bewertungsfunktionen ergeben.

7.1.1 Shellskripte

Um den Verlauf einer Evolution im Nachhinein analysieren zu kénnen, wird die-
ser in Protokolldateien festgehalten. Zur Verwaltung der Protokolldateien wurde
eine Verzeichnisstruktur festgelegt, in welcher die Dateien abgelegt werden.

Um die Ablage der Protokolldateien in den vorgesehenen Verzeichnissen si-
cherzustellen und gleichzeitig den damit verbundenen Aufwand moglichst gering
zu halten, wurden Shellskripten erstellt, mit denen ein Evolutionslauf gestartet
werden kann, und welche fiir die Ablage der Protokolldateien sorgen.

7.1.1.1 Verzeichnisstruktur fir Protokolldateien

Die Evolution der einzelnen Stufen ist nicht als Prozess zu sehen, welcher ein-
mal angestoflen wird und an dessen Ende die funktionierenden Individuen ste-
hen. Vielmehr sind eine Menge von Evolutionsldufen von N6ten, um zu einem
zufriedenstellenden Individuum zu gelangen. Es wird mit den die Evolution be-
einflussenden Parametern wie der Gréfle des Pools oder der Wahrscheinlichkeit
eines Crossovers experimentiert, um den Verlauf der Evolution in die gewiinschte
Richtung zu lenken.

Bei jedem dieser Evolutionslidufe werden Protokolldateien angelegt, welche es
ermoglichen, den Verlauf der Evolution nachzuvollziehen und die moégliche Aus-
wirkung von Parametern auf diesen Verlauf zu analysieren. Dazu ist es erforder-
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Abbildung 31: Verzeichnisstruktur

lich, Evolutionsliufe miteinander vergleichen zu kénnen. Die Protokolldateien
vergangener Laufe sollen strukturiert abgelegt werden, um aufwendiges Suchen
oder gar ihren ungewollten Verlust zu vermeiden.

Hinzu kommt, dass nicht nur ein einziges PG-Mitglied Evolutionslédufe starten
darf. Dabei ist zu verhindern, dass die Evolution des einen Mitglieds die Pro-
tokolldateien eines anderen iiberschreibt. Dennoch sollten die Protokolldateien
allen Mitgliedern der Projektgruppe zugénglich sein.

Die in Abbildung 31 dargestellte Verzeichnisstruktur ist in der Lage, die
Protokolldateien einer Vielzahl von Evolutionsldufen verschiedener pc-Mitglie-
der aufzunehmen. Sie wird im verbleibenden Teil des Abschnitts beschrieben.

Die Wurzel der Struktur ist das Verzeichnis experimente. Es existieren die
Unterverzeichnisse laeufe, archiv und bin.

Das laeufe-Verzeichnis

Im laeufe-Verzeichnis werden die Evolutionsldufe der einzelnen pG-Mitglie-
der protokolliert. Es existiert fiir jeden Anwender ein Unterverzeichnis. Dieses
enthélt fiir jeden Lauf, den der Anwender gestartet hat, ein Unterverzeichnis,
welches die Protokoll-Dateien dieses Laufes beinhaltet. Der Name des Unterver-
zeichnisses setzt sich zusammen aus dem beim Starten der Evolution angegebe-
nen Laufnamen sowie einer Laufnummer. Diese wird beim Starten der Evolution
automatisch ermittelt (vgl. Abschnitt 7.1.1.2) und sorgt fiir eindeutige Verzeich-
nisbezeichner.

Beispiel: Das pG-Mitglied Gustav mochte eine Evolution der Stufe a durch-
fithren. Der Lauf soll ,Materialziige* heiflen. Bisher existiert noch kein Evolu-
tionslauf dieses Namens. Spéter stoffit Gustav auf einen weiteren Evolutionslauf
mit dem gleichen Laufnamen an. Der erste Lauf erhélt die Laufnummer 1, der
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Materialzuege 1
Material zuege 2

Abbildung 32: Laufe-Verzeichnis

I— archiv
L_a
L Materialzuege 1

Abbildung 33: Archiv-Verzeichnis

zweite die 2. Das laeufe-Verzeichnis stellt sich nun wie in Abbildung 32 gezeigt
dar.

Das laeufe-Verzeichnis dient also dazu, die Evolutionsldufe der pG-Mitglie-
der aufzunehmen. Hier werden wihrend der Evolutionen die Protokolldateien —
geordnet nach Mitglied und Evolution — angelegt.

Das archiv-Verzeichnis

Dieses Verzeichnis enthilt die Protokolldateien von gesicherten Laufen der An-
wender. Wurde ein Lauf eines Anwenders fiir wertvoll erachtet, weil er beispiels-
weise besonders gute Individuen hervorgebracht hat, so kann er ins Archiv iiber-
nommen werden.

Das archiv-Verzeichnis enthélt entsprechend den Stufen Unterverzeichnisse
a, b und c. Diese Verzeichnisse nehmen die Protokolldateien eines zu archivie-
renden Evolutionslaufes auf.

Beispiel: Mochte Anwender Gustav den zweiten Lauf ,,Materialziige“ sichern,
so verschiebt er ihn ins Archiv, so dass dieses danach wie in Abbildung 33 dar-
gestellt aussieht.

Da das Archiv Laufe mehrerer pG-Mitglieder aufnehmen kann, entspricht die
Laufnummer des Archivs nicht mehr der Nummer der urspriinglichen Evolution.

Das bin-Verzeichnis

Im Unterverzeichnis sh des bin-Verzeichnisses liegen die zur Evolution zur
Verfiigung stehenden Shellskripten, welche im Abschnitt 7.1.1.2 und 7.1.1.3 be-
schrieben werden.

Das Unterverzeichnis exe dient dazu, die einer Evolution zugrundeliegenden
Executables aufzunehmen. Zur Analyse eines Evolutionslaufes muss dieses be-
kannt sein. Das Executable beeinflusst direkt die Evolution. In ihm ist beispiels-
weise festgelegt, auf welche Weise die Mutation eines Individuums vorgenommen
wird.

Fiir jedes Executable existiert ein eigenes Unterverzeichnis, so dass der exe-
Zweig beispielsweise wie in Abbildung 34 gezeigt aussieht.

201



L exe
Ver_30.04.2000
Sophisticated_XOver
Very_Sophisticated XOver

Abbildung 34: Exe-Verzeichnis

In den jeweiligen Unterverzeichnissen befinden sich die auszufuehrenden Pro-
gramme evolChessGP_A, evolChessGP_B und evolChessGP_C sowie eine kurze
Beschreibung des Executables.

7.1.1.2  Die Shellskripten zum Start eines Evolutionslaufes

Ein Evolutionslauf wird mittels Shellskripten gestartet. Es existieren die Skripten
startEvolA, startEvolB und startEvolC, deren Unterschied hauptséchlich im
aufgerufenen Executable besteht. Es wird daher hier stellvertretend das Skript
startEvolA beschrieben. Die beiden anderen laufen weitgehend in gleicher Weise
ab.

Die Hauptaufgabe des Shellskripts besteht darin, die wéhrend der Evolution
erzeugten Protokolldateien automatisch in die in Abschnitt 7.1.1.1 beschriebene
Verzeichnisstruktur einzugliedern. Beim Aufruf des Shellskripts muss neben den
zu verwendenden Strukturdateien eine Bezeichnung des Evolutionslaufes erfol-
gen, der Laufname muss angegeben werden. Das Skript legt, falls noch nicht
vorhanden, im laeufe-Verzeichnis ein Unterverzeichnis fiir das pG-Mitglied an
und erstellt in diesem ein Verzeichnis fiir die zu startende Evolution. Dieses
Verzeichnis wird nach dem Laufnamen und einer Laufnummer bezeichnet. Die
Nummer wird vom Skript ermittelt, indem beginnend mit der Nummer 1 getestet
wird, ob schon ein Lauf des angegebenen Namens mit dieser Nummer angelegt
wurde. Ist dies nicht der Fall, wurde ein eindeutiger Verzeichnisname gefunden,
ansonsten wird die nachfolgende Nummer ausprobiert. Es sei darauf hingewiesen,
dass die Laufnummer nicht unbedingt die Reihenfolge widerspiegelt, in der die
Evolutionslaufe durchgefiihrt wurden. Die Protokolldateien des Evolutionslaufes
werden nun wihrend der Evolution in dem neu erzeugten Verzeichnis angelegt,
ein versehentliches Uberschreiben &lterer Protokolldateien wird verhindert.

Die Auswahl des aufzurufenden Executables wird iiber die Shell-Variable
CHESSGPEXEC getroffen. In dem durch die Variable angegebenen Verzeichnis wird
nach dem Executable evolChessGP_A gesucht. Als Executables sind die unter
dem Verzeichnis experimente/bin/exe/ abgelegten Programme vorgesehen.

Zur Beschreibung des Evolutionslaufes legt das Skript im Verzeichnis, welches
die Protokolldateien aufnimmt, zusitzlich die Datei kommentar.txt an. In dieser
wird der Zeitpunkt des Starts des Evolutionslaufes sowie der Pfad des benutzten
Executables festgehalten. Auflerdem enthélt die Datei einen Kommentar des PG-
Mitglieds, welches den Evolutionslauf gestartet hat. Dieser Kommentar kann aus
einer Datei eingelesen werden, welche beim Start des Skriptes angegeben wird,
oder nach Aufruf des Shellskriptes in einem Editor verfasst werden.
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Ein Aufruf des Skriptes, durch welchen ein Evolutionslauf der Stufe a gest-
artet wird, kann wie folgt aussehen:

startEvolA stufe_a.str Materialzuege komm.txt

In diesem Fall wird das Strukturfile stufe_a.str verwendet. Der Lauf soll
den Namen ,Materialziige* erhalten, der Kommentar zu diesem Lauf soll der
Datei komm. txt entnommen werden.

7.1.1.8 Die Shellskripten zum Archivieren von Protokolldateien

Das Archivieren von Protokolldateien erfolgt ebenfalls mittels Shellskripten.
Zum Einen erleichtert das den Vorgang des Verschiebens von Protokolldateien
ins Archiv, zum Andern sichert es die Konsistenz des Archivs.

Es existieren die Shellskripten moveEvolA, moveEvolB und moveEvolC, von
welchen stellvertretend moveEvolA beschrieben wird.

An fiir sich fithrt das Shellskript ein einfaches Verschieben der Protokollda-
teien eines Evolutionslaufes aus dem laeufe-Verzeichnis ins archiv-Verzeichnis
durch. Der zu verschiebende Lauf wird {iber seinen Laufnamen sowie seine Lauf-
nummer identifiziert. Falls das aufrufende pG-Mitglied nicht einen seiner Léufe
verschieben will, muss aulerdem der Name des ,,Besitzers* des Laufs angegeben
werden. Im Archiv wird nun ein Verzeichnis erstellt, dessen Name sich aus dem
Laufnamen sowie einer neu ermittelten (Archiv-)Laufnummer zusammensetzt.
Die Laufnummer wird auf gleiche Weise wie in Abschnitt 7.1.1.2 beschrieben
ermittelt.

Dariiberhinaus wird die Inhaltsdatei inhalt.txt des Verzeichnisses archiv/
a/ aktualisiert. In dieser Datei sind alle Laufe des Archivs aufgelistet. Sie enthélt
neben Angaben wie dem Zeitpunkt des Ubernehmens ins Archiv und dem Na-
men des PG-Mitglieds, welches den Lauf durchgefiihrt hat, den Inhalt der Kom-
mentardatei kommentar.txt dieses Laufes. Anhand der Inhaltsdatei kann ein
gesuchter Lauf im Archiv schnell gefunden werden.

Folgendes Beispiel zeigt einen Aufruf des Skripts:

moveEvolA Materialzuege 2

Es werden die Protokolldateien zum Lauf ,, Materialzuege* mit der Laufnum-
mer 2 aus dem laeufe-Verzeichnis des Anwenders ins Verzeichnis archiv/a/
verschoben.

7.1.2 Datenbanktests

Im Rahmen der Datenbanktests konnen einzelne Individuen auf ihre Leis-
tungsfiahigkeit beziiglich bestimmter Schachbretter getestet werden. Wéahrend
sich der Fitnesswert eines Individuums im Evolutionslauf aus mehreren Kom-
ponenten zusammensetzt, '’ werden beim direkten Datenbankvergleich die zu

101 Siehe auch die Beschreibungen Fitnessberechnung in Stufe a (Abschnitt 6.2.4) und b
(Abschnitt 6.2.4.3).
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einem Schachbrett gehérenden Werte aus der Datenbank den von dem Indivi-
duum berechneten Ergebnissen gegeniibergestellt. Da ein Datenbanklernen nur
in den Stufen a und b stattfindet, wird die genaue Vorgehensweise nur fiir diese
beiden Stufen im Folgenden naher erliutert.

7.1.2.1 Stufe a

Das Lernziel fiir die Individuen der Stufe a bestand in der Zuordnung eines nu-
merischen Wertes zu einem Schachbrett. Dieser Wert stellt die Riickgabe einer
Bewertungsfunktion zu einem Schachbrett dar.'"? Dazu standen acht verschie-
dene Bewertungsfunktionen zur Verfiigung. Jedem Brett in der Datenbank sind
in der Stufe a somit acht Werte zugeordnet. Das trainierte Individuum soll dazu
in der Lage sein, zu einem beliebigen Schachbrett unter Vorgabe einer Bewer-
tungsfunktion den jeweils zugehorigen Wert zuriickzugeben.

Zu Beginn des Datenbanktests miissen die Bewertungsfunktionen und die
Anzahl der zu durchlaufenden Schachbretter in der Datenbank festgelegt und
das zu testende Individuum eingelesen werden. Der Datenbanktest fiir die Stufe
a durchlduft nun alle gewiinschten Schachbretter und iibergibt jedes einzelne an
das Individuum, um dessen Riickgabewert zu diesem Brett fiir die zu lernende
Bewertungsfunktion abzufragen. Die Differenz zwischen dem Wert der Bewer-
tungsfunktion in der Datenbank und dem Riickgabewert des Individuums ist der
Abweichungsfehler.

Die Ausgabe besteht aus einer Tabelle, welche die Nummer des Schachbret-
tes, den dazu in der Datenbank abgelegten Wert der gewahlten Bewertungsfunk-
tion, den Riickgabewert des Individuums und den Abweichungsfehler enthilt.
Zusétzlich wird der durchschnittliche Gesamtfehler auf allen untersuchten Bret-
tern gebildet. %3

Mit dem Gesamtfehler und den Einzelabweichungen ist es moglich, das Ver-
halten des Individuums — beziiglich der Zuordnung einer Bewertung zu einem
Schachbrett — darzustellen. Das kann sowohl eine Untersuchung einiger einzelner
Bretter (durch direkten Vergleich von Datenbank- und Riickgabewert), als auch
das Verhalten des Individuums auf allen Schachbrettern sein. Einfache Skripte
ermoglichen eine grafische Ausgabe der Abweichungen.

7.1.2.2  Stufe b

In Stufe b sollen die GP-Individuen lernen, zu den Schachstellungen in der Da-
tenbank Zugvorschliige zu titigen.'% Die Riickgabe des Individuums besteht in
einer sortierten Liste der vorgeschlagenen Ziige.

Ein einfacher numerischer Vergleich wie im Datenbanktest der Stufe a, der
lediglich einen abweichenden Fehler durch einfache Subtraktion berechnet, ist
hier nicht mehr moglich. Stattdessen wird dem Benutzer die Moglichkeit ge-
geben, genau anzugeben, auf welchen Schachbrettern das Individuum getestet

102 Siehe auch hierzu die Erlduterungen zum Konzept der Stufe a in Abschnitt 6.1.4

103 Dazu werden alle Absolutwerte des Abweichungsfehlers summiert und am Schluss durch
die Anzahl der untersuchten Bretter geteilt.

104 Siehe auch hierzu die Erlduterungen zum Konzept der Stufe b in Abschnitt 6.1.5
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werden soll. Fiir alle diese Schachbretter werden dann die Stellung und die Zug-
vorschlige des Individuums in eine Ausgabedatei geschrieben. So kann von einem
menschlichen Schachexperten die Qualitdt der zuriickgelieferten Zuglisten unter-
sucht werden. Quantitative Auswertungen, die als Graphen dargestellt werden
konnten, entfallen.

7.1.3 Random Walk

Ein Random Walk gibt Einblicke in die Struktur der Fitnesslandschaft des un-
tersuchten Problems. Eine Fitnesslandschaft ist eine Zuordnung der Genome
zu den Fitnesswerten. Alle moglichen Genome sind dabei als Knoten in einem
gerichteten Graphen so angeordnet, dass man durch die Anwendung eines gene-
tischen Operators (z. B. Mutation) von einem Knoten zu seinen Nachbarn gelan-
gen kann. Interessant sind dabei die Bereiche der Fitnesslandschaft, in welchen
optimale Fitnesswerte liegen. Das Ziel der Untersuchungen ist es, herauszufin-
den, wie stark die Landschaft ,zerkliiftet“ ist, und ob Regionen mit optimalen
Werten einfach zu finden oder — auf ,, Felsspitzen“ oder in ,schmalen Télern®“ —
versteckt sind.

Ein Random Walk ist nun eine zufillige Bewegung auf dieser Landschaft.
Je nach Differenz der Fitnesswerte benachbarter Genotypen lassen sich Riick-
schliisse auf den Grad der ,,Zerkliiftung* der Landschaft und somit auf die Kom-
plexitét des zu lernenden Problems ziehen. Der Ablauf des Random Walks erfolgt
als zufillige Verdinderung eines einzelnen Individuums ohne anschliessende Se-
lektion. Dadurch werden nicht nur die besten Individuen betrachtet, sondern
ein Pfad durch die Fitnesslandschaft, der sowohl Verbesserungen als auch Ver-
schlechterungen zulésst. Jede Verdnderung durch einen genetischen Operator
fithrt zu einem benachbarten Knoten und dessen zugeordnetem Fitnesswert. So
kann beispielsweise ein Random Walk auf einer Binérstringreprisentation ein
einzelner Bitflip in jedem Schritt sein.

Sind die Verdnderung der zugehorigen Fitnesswerte bei diesen Schritten sehr
grof}, ist die Landschaft stark zerkliiftet. Eine Methode zur Erkennung der Zer-
kliiftung ist die Anwendung einer Autokorrelationsfunktion auf einzelne Zeitrei-
hen, die durch Random Walks produziert wurden. Hierbei wird der Zusammen-
hang der Fitnesswerte in unterschiedlichen Zeitabstéinden untersucht. Da wir in
unserem Fall die Zeitreihen aus den Random Walks nicht ndher statistisch un-
tersucht und nur zum Uberblick genutzt haben, soll hier auf eine detailliertere
Beschreibung verzichtet werden. Einen guten Einblick und weitere Einstiegs-
punkte findet sich z. B. in [KAU93|.

Unser Tool zur Erzeugung von Zeitreihen mit Random Walks verfiigt iiber
zwei Modi:

o Mutation: Ausgehend von einem Startindividuum wird in jedem Schritt
eine gewiinschte Anzahl Knoten mutiert. Im einfachsten Fall ist das ge-
nau ein Knoten, und anhand der Fitnesswerte iiber der Zeit kann beob-
achtet werden, wie stark sich diese nach den durchgefithrten Mutationen
verdndern.
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e (rossover: In dieser Variation des Random Walk wird mit zwei Individuen
gearbeitet. In jedem Schritt werden die Fitnesswerte der Individuen be-
rechnet, beide miteinander rekombiniert und anschliessend jedes der aus
der Rekombination entstandenen neuen Individuen mutiert. Anschliessend
werden die Eltern mit den neu entstandenen Nachkommen {iberschrieben.
Die Anzahl der zu verdndernden Knoten wird auch hierbei wieder durch
einen Parameter vom Benutzer vorgegeben. Ziel dabei ist es, den Ein-
fluss des Crossovers auf den Evolutionsverlauf naher zu untersuchen. Dabei
konnte nicht ganz auf die Mutation verzichtet werden, da die Anwendung
des Crossovers alleine nicht genug Verdnderung verursacht, um Pfade in
der Fitnesslandschaft zu erzeugen.

In beiden Modi besteht die Moglichkeit, durch die Angabe einer Poolgrofie
beliebig viele Random Walks mit den gewiinschten Einstellungen gleichzeitig
durchzufiihren. Dabei ist in diesem Fall mit Pool nicht die Menge der Individuen,
die untereinander verkniipft werden, gemeint, sondern lediglich die Speicherung
der getrennt arbeitenden Random Walks. Shellskripte ermoglichen dariiberhin-
aus eine bequeme Anzeige und Auswertung.

7.2 Analyse der Partiendatenbank

In diesem Abschnitt wird die statistische Verteilung der Datenbankeintrige, auf
denen die Fitness-Berechnung beruht, einmal genauer betrachtet. In der Da-
tenbank sind fiir Stufe a jeder Stellung genau acht Bewertungsfunktionen'®”
zugeteilt, die teilweise sehr unterschiedliche Wertebereiche haben.

Die ,normale® Materialbewertung bildet eine gewichtete Summe aller Schach-
steine wobei die gegnerischen (also schwarzen) Steine negativ in die Summe ein-
gehen. In Abbildung 35 sieht man, dass fast die Hélfte der ca. 40000 in der
Datenbank vorhandenen Stellungen einen Materialwert von 0 haben, und weite-
re 25% der Stellungen mit +100 bewertet sind. Da bei der Materialbewertung
ein Bauer mit +100 gezéhlt wird (und die anderen Steine entsprechend hoher)
heifit das also, dass sich in drei Vierteln der Stellungen das Materialverh&lt-
nis zwischen den beiden Spieler um hochstens einen Bauern unterscheidet. Ein
Materialunterschied von mehr als drei Bauern ist schon extrem selten, und ein
groferer Unterschied als fiinf Bauern (was einem Turm entspricht) kommt nur
noch relativ selten vor. Dieser Umstand ist dadurch zu erklédren, dass die Stel-
lungen allesamt realen Partien'® entstammen, die schon ,sehr frith®, d.h. oft
schon bei Verlust eines Bauern, aufgegeben wurden. Auf den Lernerfolg unserer
GP-Individuen wirkt sich dieses jedoch sehr nachteilig aus, da ein Individuum,
welches unabhéngig von der jeweiligen Schachstellung konstant ,,0¢ berechnet,
schon ,,ziemlich gut“ ist. — Es , verrechnet“ sich auf zwei Drittel der Stellungen
um hochstens einen Bauern. Solche Individuen verdrédngen also jene, die eine
,wirkliche* Stellungsbewertung durchfiithren und sich dabei um mehr als einen
Bauern ,,verrechnen“.

105 Siehe auch Abschnitt 6.1.4.1.
106 Siehe auch Abschnitt 5.2.
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Abbildung 35: Relative Hiufigkeiten der Materialwerte in der Datenbank
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Es gibt verschiedene Moglichkeiten, diesem Dilemma zu begegnen:

e Zusitzliches Einfiigen ,,neuer Schachstellungen® in die Datenbank, die aus
den bereits vorhandenen dadurch erzeugt werden, dass auf einer Seite an
zufilligen Positionen weitere Schachsteine hinzugefiigt werden.

e Aufgegebene Partien bis zum Matt weiter spielen und die sich ergebenden
Stellungen in die Datenbank aufnehmen.

e Bei der Auswahl der Fitness-Cases aus der Datenbank darauf achten, dass
seltenere Stellungstypen haufiger gewahlt werden.

Die erste Moglichkeit ist eher nicht zu empfehlen, da nicht ausgeschlossen
werden kann, dass dadurch Stellungen entstehen, die in einem realen Schach-
spiel nie vorkommen wiirden. Fiir die Materialbewertung mag das zwar nicht
zwangsldufig nachteilig sein, allerdings werden die Stellungen auch fiir andere
Bewertungen benutzt'’” und da kann es sehr gut passieren, dass das Hinzufiigen
eines Steines z. B. eine eindeutig defensive Stellung zerstort. Die Stellungen fiir
die Datenbank wurden ja auch mit Bedacht ausgewihlt, da wir die Hoffnung
haben, dass die GP-Individuen eigene Heuristiken erlernen, um nicht wie Brute-
force-Schachprogramme alle prinzipiell méglichen Ziige betrachten zu miissen,
sondern nur diejenigen, die 1. in richtigen Schachspielen vorkommen und 2.
moglichst vielversprechend aussehen.

Bedeutend besser ist da schon die zweite Moglichkeit, weil hierbei nur ,,reale“
Schachstellungen entstehen und eigentlich nur das explizit ausgefiihrt, bzw. in
die Datenbank aufgenommen wird, was die an der jeweiligen Partie beteiligten
Spieler als offensichtlich ansahen, und folglich weglielen. Daher haben wir uns
auch entschieden, diese Methode zu verfolgen, wobei das Zuendespielen der Par-
tien von dem Schachprogramm Crafty iibernommen wird, dass abwechselnd fiir
Schwarz und fiir Weif} zieht.

Die dritte Methode besteht darin, dass man durch das Hinzufiigen von Wahr-
scheinlichkeiten fiir die Wahl einer Partie als Fitness-Case sozusagen kiinstlich
eine Gleichverteilung der Datensétze erzeugt. Sie ist vor allem als Ergénzung
zu der Moglichkeit des Zuendespielens von Partien sehr gut geeignet und wurde
von uns in Stufe b verwendet.

Die clevere Materialbewertung unterscheidet sich von der oben genannten
,hormalen“ Materialbewertung dadurch, dass hierbei nun auch die Position der
einzelnen Schachsteine auf dem Brett mit in die Bewertung eingeht. Abbil-
dung 36 zeigt die Verteilung der Bewertungen in der Datenbank: Auf den ersten
Blick unterscheidet sie sich nicht allzusehr von der Verteilung der ,normalen*
Materialwerte. — Bis auf die Peaks bei £100 (also einem Bauernwert) und +300
(also einem Laufer- oder Springerwert). Wenn man das Diagramm jedoch ge-
nauer betrachtet, fillt auf, dass die Ordinatenachse génzlich anders skaliert ist.
So ist zwar immer noch die Bewertung ,,0 hiufiger als jede andere Bewertung
vorhanden, allerdings macht das nicht mehr fast die Hélfte der Bewertungen aus,
sondern nur noch gut 0,9%. Eine Erkldrung dafiir ist, dass die Bewertung nun

107 Siehe auch Abschnitt 6.1.4.1.
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Abbildung 36: Relative Haufigkeiten der cleveren Materialwerte in der Daten-
bank

nicht mehr nur diskrete Werte (in 100er-Schritten) annehmen kann, und daher
jetzt viele Werte zwar # 0 sind, aber trotzdem sehr nah bei 0 liegen. Die oben
genannten Verbesserungen sind also auch hier notwendig.

Die Aggressivititsbewertung, die aus Sicht des Spielers am Zug bewertet, wie
aggressiv eine Stellung ist, ist, wie man in Abbildung 37 sieht, ebenfalls nicht
sonderlich gut verteilt: Beinahe ein Viertel der Werte ist 0, und insgesamt fast
70% der Werte sind 0, 1 oder 2. Hier muss man allerdings beachten, dass die
Bewertungen im Vergleich zu den anderen Bewertungsfunktionen einem sehr
kleinen Wertebereich (mit nur 14 moglichen Werten) entstammen.

Auch bei der Verteilung der Angriffsbewertung, die in Abbildung 38 darge-
stellt ist, sind relativ viele Werte gleich 0 bzw. nah bei 0 angesiedelt, was auch
hier zu Problemen fiihrt. Die Angriffshewertung gibt an, inwiefern die Stellung
des Spielers, der gerade am Zug ist, eine Angriffsstellung ist.

Nach diesen problematischen Verteilungen seien der Vollstdndigkeit wegen
noch kurz die restlichen Verteilungen der Bewertungsfunktionen aufgezahlt: Die
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Abbildung 39: Relative Haufigkeiten der Defensivitéitswerte in der Datenbank

Defensivititsbewertung, die ein Mafl dafiir liefert, wie defensiv eine Stellung
des Spielers am Zug ist, hat fiir unsere Zwecke die schonste Verteilung, da
sie sich relativ gleichméfig iiber den gesamten Wertebereich erstreckt (Abbil-
dung 39). Auch die Komplezititsbewertung, die — wie man in Abbildung 40 sieht
— anndhernd normalverteilt um den Wert 80 ist, bringt keine groflen Probleme
mit sich. Ebenfalls unproblematisch sind die Verteilungen der Endspielbewer-
tung, die angibt, in welchem Mafle ein Endspielstatus vorliegt (Abbildung 41)
und der Verteidigungsbewertung, die ein Mafstab dafiir ist, ob und inwieweit der
Spieler am Zug verteidigend steht (Abbildung 42).

7.3 Analyse der Stufe a
7.3.1 Vorgehen

Im Folgenden wird ein Uberblick iiber die Experimente und Analysen zur Evo-
lution von Bewertungsfunktionen der Stufe gegeben. Dies erfolgt weitestgehend
in der chronologischen Reihenfolge der Durchfiihrung dieser Experimente. Al-
lerdings werden nicht alle Laufe dokumentiert, sondern eine Auswahl, anhand
welcher einige Zwischenergebnisse nachgezeichnet werden.

Zunichst einmal wird in Abschnitt 7.3.2 der zugrundeliegende Parameter-
satz tabellarisch dargestellt und die wichtigsten Parameter werden erlautert.
Fiir unsere Evolutionslidufe unrelevante Parameter werden nicht beriicksichtigt.
Grundsétzlich lassen sich die Parameter in solche des zugrundeliegenden GP-
Systems SYSGP und eigene Parameter (hier als Userparameter bezeichnet) un-
terscheiden. Die ersten Laufe erfolgten mit identischen Parametersitzen. Die
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Abbildung 41: Relative Haufigkeiten der Endspielwerte in der Datenbank
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Abbildung 42: Relative Haufigkeiten der Verteidigungswerte in der Datenbank

spateren Parameterdnderungen betrafen hauptséchlich den Bereich der Userpa-
rameter. Anderungen der SysGp-Parameter erfolgten erst in spiteren Phasen
und hauptséchlich in Stufe b.

Schwerpunktmiissig werden — nach einem Uberblick iiber die Testphase der
Stufe a (Abschnitt 7.3.3) — drei Serien aus den Evolutionslédufen betrachtet, von
denen die zugehorigen Graphen sdmtlicher acht Bewertungsfunktionen angege-
ben werden: Eine Serie ohne Restart-Mechanismus (in Abschnitt 7.3.4), eine
Serie mit Restart-Mechanismus (in Abschnitt 7.3.5) und eine Serie mit Restart
und eingeschrinkter Operationenmenge (in Abschnitt 7.3.6).'%% Anschliefend
folgen zwei Abschnitte mit Analyse-Laufen: Datenbanktests in Abschnitt 7.3.7
und Random Walks in Abschnitt 7.3.8.'% Innerhalb der Beschreibung der Serien
werden auch einzelne Versuche und deren Ergebnisse vorgestellt. '°

7.3.2 Parameter der Stufe a

Hier erfolgt eine Auflistung aller wichtigen Parameter. Die sysGp-Parameter
sind in Tabelle 7 auf der néchsten Seite erldutert.

Auf diesen Parametern beruhen im Wesentlichen die folgenden Serien aus
Evolutionslaufen der Stufe a. Veridndert wurden in den spéter dargestellten
Laufen lediglich die Populationsgréfie von 100 auf den hier schon dargestellten
Wert von 1000 und im weiteren Verlauf der Experimente die Grenzen der Kon-

108 Zur Bedeutung des Restart-Mechanismus siehe Abschnitt 6.1.3.

109 Eine Beschreibung der Analysetools findet sich in 7.1.
110 Die Bedeutung der Fitnesswerte aller folgenden Kurven wird in Abschnitt 6.2.4 erlautert.
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Bezeichnung Wert Erkldrung
Population 1000 Grofle der Population
Generation 1000 Anzahl der Generationen (Laufzeit)
RegisterSize 4 Anzahl der Register im Environment
Crossoverrate 80 H#ufigkeit des Crossover in Prozent
Mutationrate 30 Héufigkeit der Mutationen in Prozent
mSeed 0 Seed des Zufallszahlengenerators
(0: Seed erzeugen)
MainTyp L Programmtyp (L: Linear)
MainMutCnt 1 Anzahl der Knoten, die wiahrend
einer Mutation verdndert werden
MainlnitTyp halfAndHalf Initialisierungsart
MainInitNodeCnt 25 maximale Knotenanzahl wahrend
der Initialisierung
MainInitMinNodeCnt 5 minimale Knotenanzahl wiahrend
der Initialisierung
MainNodeCnt 50 maximale Knotenanzahl der Individuen
wahrend der Evolution
MainMinNodeCnt 10 minimale Knotenanzahl der Individuen
wahrend der Evolution
MainConstProb 50 Prozentuale Wahrscheinlichkeit, dass
ein Terminal eine Konstante ist
MainTermProb 20 Prozentuale Wahrscheinlichkeit, dass
ein Knoten ein Terminal ist
MinConstant —1000 untere Schranke der Konstanten
MaxConstant 1000 obere Schranke der Konstanten

Tabelle 7: Grundlegende SysGp-Parameter
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Bezeichnung Wert Erkldrung

probFitnessCases 30 Wahrscheinlichkeit, mit der ein
Fitness-Case pro Generation zufillig
neu gezogen wird

fitnessType Aggressiv  Bezeichner der Bewertungsfunktion

chessboardNumber 40 000 Anzahl der in der Datenbank
vorhandenen Schachbretter

fitnessCasesA 100 Anzahl der zufillig zum Lernen zu
wéahlenden Bretter

Tabelle 8: Grundlegende User-Parameter

stanten (MinConstant, MazConstant). Verdnderungen der Crossoverrate und
der Mutationrate und der Individuengréfle wurden erst in Stufe b durchgefiihrt.
Die vollstéindigen Mengen der Operationen und Teminale beinhalten'!!:

e Operationen: boardLoop rowLoop lineLoop pieceLoop add sub mul div
setAll setRow setLine setPiece setValue ifThen rowShift lineShift
northWestShift northEastShift addequal subequal mulequal divequal
whichPiece absolute loadAll loadPiece loadLine loadValue loadRow
storeAll storePiece storeValue storeLine storeRow swap

e Terminale: pieceValue attackedByValue attackedByNumber
legalMovesNumber

Die Userparameter der ersten Laufe sind in Tabelle 8 erklért.

In den nachfolgenden Léufen wurden hier einige Ergdnzungen vorgenommen
u.a. zur Durchfithrung des Restarts. Diese werden an den entsprechenden Stellen
im Verlauf erldutert. Hier ist zunichst nur festzuhalten, dass sich der Lernvor-
gang am Anfang auf 100 Schachbretter aus einem Gesamtvolumen von 40 000
Schachbrettern in der Datenbank beschrinkte. Spéter wurde die Datenbank um
von Crafty gespielte Endspielstellungen erweitert.''? Darauf wird auch bei der
Beschreibung der Experimente an entsprechender Stelle verwiesen. Der Wert
probFitnessCases von 30 sagt aus, dass in jeder Generation jeder Fitnesscase
mit einer Wahrscheinlichkeit von 30% neu gewiirfelt wird. Der Wertebereich der
Fitnesscases liegt innerhalb der Anzahl der zur Verfiigung stehenden Schach-
bretter in der Datenbank (chessboardNumber).''3

111 Die Operationen werden in 6.1.4.4 naher erldutert.
112 Eine Beschreibung von Crafty findet sich in Abschnitt 4.10.
113 Eine genauere Beschreibung der Fitnesscase-Auswahl findet sich in Abschnitt 5.2.1.
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7.3.3 Die ersten Testlidufe
7.8.83.1 Zielsetzung

Die ersten durchgefithrten Experimente mit der Evolution von Individuen der
Stufe a fiir eine einfache statische Materialbewertung verfolgten hauptséchlich
drei Ziele, ndmlich

e die Korrektur semantischer Fehler,

e die Verbesserung der Evolutionsgeschwindigkeit, sowie

e allgemeine GP-Verbesserungen im Hinblick auf das Evolutionsziel .
Da man bei hinreichend komplexen Computerprogrammen semantische Fehler
nie ganz ausschliefen kann, miissen diese ausgiebig getestet werden, um alle
Fehler zu finden. Die Funktionen/Befehle, die den zu evolvierenden Schachpro-
grammen zur Verfiigung gestellt werden, kénnen am besten getestet werden,
indem man sie ,einfach benutzt“, d.h. indem man Programme evolviert, und
untersucht, ob die verwendeten Befehle das bewirken, was der Programmierer
intendiert hat. Weil bei diesen Tests schon alles benutzt wird, was spéter bei der
,richtigen“ Evolution benétigt wird, also z. B. die schachspezifischen Funktionen
der Klasse CHESSGP_Board, der Zugriff auf die Datenbank, die Generierung von
Zufallszahlen fiir die benotigten Konstanten, die genetischen Operatoren wie Se-
lektion, Crossover und Mutation, und vieles weitere mehr, konnen auch diese
Komponenten — und vor allem auch deren Zusammenspiel — getestet werden.

Bei dem zweiten Ziel, der Verbesserung der Evolutionsgeschwindigkeit, geht
es darum, gegebenenfalls Schwachpunkte auszumachen, die zu einer schlechten
Performance fiihren.

Unter den dritten Punkt fallen vor allem solche Léufe, in denen zwar keine
»direkten“ Fehler auftraten, aber dennoch nicht die erwartete Entwicklung der
Individuen stattfand.

7.8.3.2  Durchfiihrung

Den Anfang machten einfache Tests, bei denen die Populationsgréfe (also die An-
zahl der gleichzeitig existierenden Stellungsbewertunsprogramme) und die An-
zahl der Fitness-Cases (also die Anzahl der Schachstellungen, auf denen sich die
Programme zu bewihren haben) verdndert wurden, da die Vermutung besteht,
dass groflere Populationen besser dazu in der Lage sind, das Evolutionsziel zu
erreichen als kleinere. Es zeigte sich hierbei allerdings auch das wenig iiberra-
schende Ergebnis, dass die Geschwindigkeit sehr stark von der Populationsgrofie
abhéngt. Die Anzahl der Fitness-Cases hat ebenfalls einen — wenn auch nicht
ganz so starken — Einfluss auf die Laufzeit.

114 Mit ,Evolutionsziel“ ist die Senkung des Fitnesswertes auf 0 und somit die Verbesserung

der Fitness gemeint. Wenn die Bewertungs- und Fitnessfunktionen korrekt sind, ist ein
Individuum mit Fitnesswert 0 eines, welches eine , gute“ Bewertungsfunktion darstellt.
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Bei weiteren Versuchen stellte sich heraus, dass eine unerwiinschte Abhéngig-
keit zwischen der Anzahl der Fitness-Cases und der Fitness bestand: Bei weni-
gen Fitness-Cases ging der Fitnesswert extrem schnell gegen 0, bei mehr (iiber
100) Fitness-Cases verbesserte er sich jedoch fast gar nicht. Aulerdem hing der
Startwert der Fitnesswerte mit der Anzahl der Fitness-Cases zusammen. Diese
Umstidnde konnten durch die Korrektur semantischer Fehler und die Konstant-
haltung der Fitness-Cases innerhalb einer Generation (s.u.) beseitigt werden.

Weiterhin wurde die Abhéngigkeit des Erreichens des Evolutionszieles von
der Auswahl der Fitness-Cases untersucht. Dabei stellte sich heraus, dass es
glinstiger ist, wenn sich die Individuen einer Generation auf die selbe Teilmenge
aus allen Fitness-Cases beziehen, anstatt dass sie jedes Mal neu gewihlt wird.
Diese Teilmenge wird daher genau einmal pro Generation zufillig bestimmt.

Nach einigen Testliufen wurde festgestellt, dass keine Terminale''® verwen-
det wurden. Dieses lag daran, dass die Terminalwahrscheinlichkeit aus Griinden,
die mit SYSGP zu tun hatten, auf 0 gestellt worden war. Als Losung dieses Pro-
blems wurden (durch Anderungen in SYSGP und der Datei Function_A.hh) bei
den Operationen nun auch Riickgabewerte zugelassen, so dass Terminale ver-
wendet werden konnten.

Als néchstes wurde nach dem Grund gesucht, warum nur extrem hohe Fit-
nesswerte vorkamen und sich kaum verbesserten. Dazu wurden die Populati-
onsgrofle, die Fitness-Cases, sowie die Mutations- und Crossoverrate verédndert.
Dabei wurden Fehler bei der Konvertierung des Formates, in dem die Schach-
stellungen in der Datenbank gespeichert werden, in das Format der Klasse
CHESSGP_Board entdeckt und beseitigt.''% AuBerdem stellte sich heraus, dass die
Riickgabewerte der Operationen allesamt mit ,,0¢ iiberschrieben worden waren.
Die Korrektur dieser Fehler fiihrte zu grundsétzlich ,, verniinftigerem* Verhalten.

Weitere Versuche sollten kldren, warum nun die Fitnesswerte des besten In-
dividuums einer jeden Generation so sehr schwankten. Eine Verdnderung der
Mutations- und Crossoverraten fithrte zu keinem Erfolg. Sowohl bei Abschal-
tung von Crossover und Mutation, als auch bei Hochstwerten fiir diese blieben
die Schwankungen gleich. Jedoch zeigten sich Erfolge bei Experimenten mit den
Fitness-Cases. Daher wurden nun nicht mehr in jeder Generation alle Fitness-
Cases neu gewihlt, sondern es blieb immer ein Teil der Fitness-Cases erhalten.
Das Ergebnis war, dass die Fitnesswerte nun ziemlich stetig (mit seltenen Aus-
reifiern) fielen; das Erreichen des Evolutionszieles in einem Lauf ist aber nicht
garantiert. 2 von 4 Testldufen erreichten sehr schnell die Fitness 1, die anderen
blieben ziemlich schlecht. Es sei hier noch angemerkt, dass die Erfolge nur in
einem eingeschrinkten Suchraum erzielt werden konnten.

In verschiedenen Versuchen wurde die Grofle der Individuen sowie die An-
zahl der Operationen und Terminale stark beschrinkt, um den Suchraum zu
verkleinern und ein gewiinschtes Ergebnis wahrscheinlicher zu machen. Diese
sehr starken Beschrinkungen waren nur fiir das Testen vorgesehen, allerdings

115 Siehe Abschnitt 75.

116 Die Fehler bei der Konvertierung zeigten sich z. B. dadurch, dass in gewissen Stellungen
7 Konige auf dem Brett waren.
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Abbildung 43: Evolutionslauf der Bewertungsfunktion Clever mit einer Popula-
tionsgroBe von 100.

hat sich gezeigt, dass man auch bei der spéteren ,richtigen“ Evolution nicht um
gewisse Beschrankungen herumkam, da die Vielfdltigkeit der Operationen den
Suchraum dermaflen stark vergroflerte, dass man einige Operationen, die sich
in Experimenten fiir die jeweilige Bewertungsfunktion als ungeeignet erwiesen,
weglief3.

7.3.4 Evolution ohne Restart

Erste Versuche einer Evolution von Stufe a wurden mit einer Populationsgrofie
von 100 Individuen durchgefiihrt. Aufgrund der geringen Verbesserung des Fit-
nesswertes des besten Individuums wurde die Populationsgrofe auf 1000 ver-
zehnfacht. Der direkte Vergleich zwischen dem Lauf mit der kleineren Populati-
on (Abb. 43) und demjenigen mit der grofleren Population (Abb. 46) zeigt die
Veranderung, die wohl in erster Linie durch die Vergréflerung der Individuenan-
zahl hervorgerufen wurde.

Auf diesen beiden und allen folgenden Kurven in diesem Abschnitt ist jeweils
der Verlauf des Fitnesswertes des besten Individuums der jeweiligen Generation
aufgezeichnet. Dabei ist zu beachten, dass die Fitnesswerte in dieser Stufe nicht
normiert sind. Die Fitnesswerte bilden die Quadratsumme der Fehlerabweichung
iiber alle Fitnesscases.''” Da sie direkt von den Werten der Bewertungsfunktio-
nen abhéngen, fallen die Bereiche der Fitnesswerte je nach Bewertungsfunkti-
on unterschiedlich aus. Eine Ausnahme bilden hierbei die Bewertungen Angriff
(Abb. 45) und Verteidigung (Abb. 51). Bei beiden sind die von den Bewertungs-
funktionen vergebenen Werte so hoch, dass aus der Quadratsumme der Feh-
lerabweichung noch die Wurzel gezogen werden musste, um Werte im giiltigen
Bereich zu bekommen.

Insgesamt ist zu beobachten, dass bei fast allen Bewertungen ein anfinglich
abwirts zum Optimum tendierendes Verhalten des besten Individuums zu beob-
achten war. Doch nach relativ kurzer Zeit entwickelten sich die Fitnesswerte nur
noch schleppend bzw. stagnierten. In dieser Serie war die Evolutionszeit noch

117 Zur genauen Beschreibung der Berechnung des Fitnesswertes siehe Abschnitt 6.2.4.
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Abbildung 46: Bewertung Clever ohne  Abbildung 47: Bewertung Defensiv oh-
Restart, Populationsgréfie 1000 ne Restart, Populationsgrofie 1000

auf eine vorher festgelegte maximale Generation festgelegt. Daher der Abbruch
bei einigen Fitnesskurven, deren Verlauf noch einen Abwirtstrend zeigt (z. B. in
Abb. 51).

Alle Laufe ohne Restart sind in den folgenden Abbildungen 44 bis 51 darge-
stellt.

7.3.5 Evolution mit Restart

Neue Userparameter (siche Tabelle 9) sorgen nun fiir das Einlesen von Individu-
en und die Steuerung des Restart. Ein weiterer hier nicht angezeigter Parameter
erlaubt die Einstellung, ob im Anschluss an die Fitnesswertberechnung aus die-
sem Fitnesswert noch die Wurzel gezogen werden soll, da dies auch weiterhin fiir
die Bewertungen Angriff und Verteidigung notwendig ist.

Die Parameter ToPoollnit und IndFile legen fest, ob ein und welches Indi-
viduum zu Beginn geladen wird und wie oft es in den Pool geschrieben wird.
Die Auswahl der Poolstellen erfolgt dabei zuféllig. Eine &hnliche Funktion hat
der Parameter ToPoolRestart, nur dass es sich hierbei um die Verteilung von In-
dividuen aus dem bisherigen Lauf in einen neu initialisierten Pool handelt. Die
Restart-Generation RestartGen legt die Haufigkeit der Uberpriifung auf einen
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Restart fest und der Parameter RestartProb gibt die Steigung der Fitnesskur-
ve an, die nicht unterschritten werden darf. Ist dies der Fall, wird ein Restart
durchgefiihrt.

Die Auswirkungen dieses Vorgehens sind in den Abbildungen 52 bis 59 zu
sehen. Wie in der Serie des letzten Abschnittes wurden diese L&ufe ,,von vor-
ne“ gestartet (also ohne ein Individuum zu Beginn zu laden), lernten mit 40 000
Schachbrettern mit einer Poolgréfie von 1000. Gedndert wurde lediglich die An-
zahl der Fitnesscases auf 500. Die Parameter des Restarts sind so eingestellt,
dass in jeder 50. Generation die Steigung der letzten 50 Generationen iiberpriift
und mit dem , Minimalwert“ —1 verglichend wird.''® Bei einem Restart wer-
den in diesem Fall (Poolgréfle 1000) 100 Individuen des neuen Pools durch alte
gesicherte Individuen ersetzt.

Die Hauptschleife ist nicht mehr auf eine maximale Generationenzahl be-
schrankt, sondern bricht bei Erreichen des optimalen Fitnesswertes ab. Einige
Liufe sind durch externe Einfliisse abgebrochen worden. Da eine erste Uber-
priifung auf einen Restart frithestens in der 50. Generation stattfand, sind dort
die Auswirkungen des Restarts nicht unbedingt sichtbar. Bei gutem Fortschritt
in den ersten 50 Generationen ist dieser auch eventuell gar nicht durchgefiihrt
worden. Findeutige Auswirkungen des Restarts sind in den Abbildungen 53, 54
und 59 zu sehen. Das oszilierende Verhalten entsteht durch das Fehlen eines
Individuums der aktuellen Generation im neuen Pool nach dem Restart. Hier
wurde immer auf ein Individuum der ersten Generationen zuriickgegriffen, was
sich auch in den meisten Fiéllen als neues bestes Individuum durchsetzte. Dieses
war aber in der Regel schlechter als das beste Individuum der letzten Genera-
tion. In den folgenden Lé&ufen wurde dieses Verhalten dadurch behoben, dass
bei einem Restart immer ein Individuum der vorherigen Generation bewahrt
wird. Sind die Ausschldge in den Restartgenerationen nicht so deutlich oder gar
nicht vorhanden, wie in Abb. 57, so liegt das daran, dass unter bestimmmten
Bedingungen ''” automatisch ein Individuum aus den niherliegenden letzten Ge-
nerationen gewahlt wird. Eine wahrscheinlich auf den Restart zuriickzufithrende
Verbesserung kann in Abb. 55 beobachtet werden.

Es folgen die Abbildungen der Entwicklung des Fitnesswertes des besten
Individuums jeder Bewertungsfunktion iiber der Zeit:

7.3.6 Eingeschrinkte Operationenmenge

7.8.6.1 Beschreibung der eingeschrinkten Operationenmengen

Um den Losungsraum des Problems einzuschrinken und damit die Suche mogli-
cherweise zu beschleunigen, wurde fiir eine jede Bewertungsfunktion in der Stufe
A eine Untermenge von Operationen spezifiziert, die anstelle der gesamten Ope-
rationenmenge benutzt wurden. Bei der Festlegung dieser Teilmengen wurde
jeweils darauf geachtet, fiir die dazugehorigen Bewertungsfunktionen moglichst

118 Ein Wert grofler als —1 wiirde bedeuten, dass die Fitnesskurve ,,zu flach® verlaufen ist.

Gesucht ist eine hohe negative Steigung, da das Optimum bei 0 liegt.
119 Genaueres dazu in 6.1.3.
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Bezeichnung Wert  Erkldrung

ToPoollnit 0 Anzahl der Stellen an denen ein eingelesenes
Individuum in den Pool gesetzt wird

IndFile indAl Datei, die ein einzulesendes Individuum enthéilt

ToPoolRestart 1

Anzahl der Stellen an denen ein beim Restart

gesichertes Individuum in den Pool gesetzt wird

RestartGen 50

Anzahl der Generationen nach denen gepriift wird,

ob ein Restart notwendig ist

RestartProb -1

Steigung, ab der ein Restart durchgefithrt wird

Tabelle 9: Erweiterte User-Parameter
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Abbildung 55: Bewertung Defensiv
mit Restart in jeder 50. Gen., Popu-
lationsgrofie 1000

222



320

1100

Bestes Individuum

Bestes Individuum

1000

Fitness
@
8
Fitness

Abbildung 56: Bewertung FEndspiel Abbildung 57: Bewertung Komplex
mit Restart in jeder 50. Gen., Popu- mit Restart in jeder 50. Gen., Popu-
lationsgrofie 1000 lationsgrofie 1000

27000 285

Bestes Individuum

Bestes Individuum

26500 -

26000

25500 -

25000

g g
& 24500 =
24000 |
23500
23000
22500 . . . . . . . . 245 . . . . .
o 10 20 30 40 50 60 70 80 % 0 100 200 300 400 500 600
Zeit in Generationen Zeit in Generationen

Abbildung 58: Bewertung Material Abbildung 59: Bewertung Verteidi-
mit Restart in jeder 50. Gen., Popu-  gung mit Restart in jeder 50. Gen., Po-
lationsgrofie 1000 pulationsgrofie 1000

223



Hhilfreiche“ Konstrukte in der aktiven Sprachmenge zu verwenden.

Fiir alle Bewertungsfunktionen sollen die vier arithmetischen Standardope-
rationen sowohl in der Drei-Adress- als auch in der Zwei-Adress-Version zur
Verfiigung gestellt werden. Auflerdem werden die Operationen absolute und
ifThen zugelassen, um einerseits die im Vorzeichen liegende Farbe ausblenden
und andererseits auch nach Farben unterscheiden zu kénnen.

Diese fiir alle Bewertungsfunktionen gemeinsamen Operationen lauten: add,
addEqual, sub, subEqual, mul, mulEqual, div, divEqual, absolute, if Then.

Im Folgenden werden die Operationen aufgelistet und beschrieben, die fiir
die einzelnen Bewertungsfunktionen spezifisch sind und zu den gemeinsamen
Funktionen noch hinzugefiigt werden:

1. Material
Operationen: boardLoop, whichPiece

Terminale: piece Value

Die Bewertungsfunktion ,,Material“ ist die einfachste aller Bewertungs-
funktionen. Es konnen sogar mit einer Untermenge dieser Sprachausdriicke
die von der Fitnessfunktion geforderten Ergebnisse exakt berechnet wer-
den. Dafiir muss zu Beginn ein Register auf Null gesetzt werden, auf das
dann im Verlauf eines Boardloops die Figurenwerte aller Felder summiert
werden.

2. Clever
Operationen: boardLoop, whichPiece, setRow, setLine

Terminale: pieceValue, legalMovesNumber

Die ,,Clever“-Bewertung erweitert die obige Material-Bewertung um einige
kleinere Terme. Insbesondere erhalten Figuren individuelle, in einer eige-
nen Matrix vermerkte Boni fiir ihre Standplédtze. Deshalb wird es hier mit
setRow und setLine zusétzlich ermoglicht, das aktuelle betrachtete Feld
explizit zu setzen. Insgesamt ist hier eine Fitness von 0 aber nicht zu er-
reichen, weil beispielsweise auch die Bewertung ,,Endspiel® in den Zielwert
einfliefit.

3. Angriff
Operationen: boardLoop, rowLoop, setRow, whichPiece, swap
Terminale: pieveValue, attackedByValue, attacked ByNumber

Diese Bewertung ist um einiges komplizierter als die vorangegangenen.
Hier werden zusétzlich die angriffsrelevanten Terminale zugelassen und das
gezielte Setzen der aktuell betrachteten Reihe. Letzteres geschieht unter
der Annahme, dass ein Angriff eher auf der gegnerischen Bretthilfte, also
etwa jenseits der vierten Reihe (von Weifl aus gesehen) stattfinden wird.

4. Verteidigung
Operationen: boardLoop, rowLoop, setRow, whichPiece, swap

Terminale: piece Value, attackedByValue, attacked ByNumber
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Die Bewertungsfunktion ,, Verteidigung® wurde als Gegenstiick zum ,, An-
griff“ entworfen, und folglich kommen dieselben Sprachbausteine zum Ein-
satz.

. Aggressiv
Operationen: boardLoop, rowLoop, setRow, whichPiece

Terminale: piece Value, attackedByValue, attacked ByNumber

Betrachteten die letzten vier Bewertungen das Schachbrett jeweils aus der
Perspektive des sich am Zuge befindlichens Spielers, so wird von dieser
Bewertung an das Brett unabhingig von der Seite am Zug bewertet. Ei-
ne Stellung soll ,aggressiv® sein, wenn eine hohe Zahl von Steinen einer
Schlagbedrohung durch gegnerische Steine ausgesetzt ist. Dem wird wie-
derum durch das Hinzufiigen der Terminale attacked By Value und vor allem
attacked ByNumber Rechnung getragen.

. Defensiv
Operationen: boardLoop, rowLoop, setRow, whichPiece

Terminale: pieceValue, attackedByValue, attacked ByNumber

Die Bewertung , Defensiv® versteht sich als Analogon zur Aggressivitit.
Es soll festgestellt werden, zu welchem Grad sich die Steine einer Partei
gegenseitig decken, also eine schlagende Figur des Gegners unmittelbar
zuriickschlagen konnten. Dazu werden auch hier attackedByValue und at-
tacked ByNumber nutzbar gemacht. Man bedenke hierbei, dass diese Ter-
minale, wenn mit einem ,,eigenen® Feld im Akku ausgelesen, sich nicht auf
die Angreifer, sondern auf die Deckung beziehen.

. Komplex
Operationen: boardLoop, whichPiece

Terminale: piece Value, legalMovesNUmber, attacked ByNumber

Als ,komplex“ sollen Stellungen erkannt werden, in denen ein aufzuspan-
nender Spielbaum einen hohen Verzweigungsgrad hétte und auch ein ske-
lettierter Spielbaum, der nur aus ,wichtigen“ Ziigen, wie Schlagfolgen,
bestiinde, sich noch hinreichend aufficherte. Von daher ist hier insbeson-
dere die Aufnahme von legalMovesNumber naheliegend.

. Endspiel
Operationen: boardLoop, whichPiece

Terminale: piece Value

Die Endspielbewertung soll feststellen, ob es sich bei der aktuellen Brett-
stellung um ein Endspiel handelt. Die vorgebene Fitnessfunktion besteht
dazu aus einer linearen Abbildung der Anzahl aller Steine auf dem Brett
und kann durch wenige elementare Operationen exakt realisiert werden.
Neben der einfachen Materialbewertung ist dies die einzige Bewertung, bei
der davon auszugehen ist, dass ein Fitnesswert von 0 in der Praxis wirklich
erreicht werden kann.
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7.8.6.2 FErfolgreich evolvierte Materialbewertung

Das in der Evolution der Stufe fiir die Bewertung ,,Material“ evolvierte Indivi-
duum ist optimal. Als einziges Individuum aller drei Stufen und 16 Bewertungen
konnte es einen Trainings- und Testfehler von Null erreichen. Der um Introns,
welche die Ausfithrung nicht beeinflussen, bereinigte Quellcode ist im Listing 7
agbebildet.

Listing 7 Quellcode des optimal evolvierten Individuums der Materialbewer-
tung in Stufe a

BeginInd
Main Linear --————————-—"——"———————————————————————
{ R O =R 3 subequal RO }
{ R 1 =R 3 boardLoop _Const
Line Row Piece Value
7 2 2 162.167
}
{ R 2 =R 1 whichPiece }
{ R 3 = R 2 addequal pieceValue }
{ R 3 =R 2 addequal pieceValue }
{R 1 =R 1 add pieceValue }
{ R 3 = R 2 addequal pieceValue }
{ R 3 =R 2 addequal pieceValue }
{ R 3 =R 2 addequal pieceValue }
{ R 3 = R 2 addequal pieceValue }
{R2=R1div R2 }
{ R 3 =R 2 addequal pieceValue }
{ R 1 =R 3 boardLoop _Const
Line Row Piece Value
7 2 2 162.167
}
{ R 3 = R 2 addequal pieceValue }
{ R 3 = R 2 addequal pieceValue }
{R2 R 1 div R2 }
{ R 3 = R 2 addequal pieceValue }
{ R 0 =R 2 boardLoop R1 }
EndInd ------ - —————

Um Nullfehler zu erreichen, ist es lediglich erforderlich, alle Felder des Schach-
bretts jeweils genau einmal zu betrachten, und die Werte der sich darauf befindli-
chen Schachsteine aufzusummieren. Dies ist erfolgbringend, weil den Werten der
schwarzen Figuren ein negatives Vorzeichen vorangestellt ist. Allerdings gilt es,
noch eine weitere Klippe zu umschiffen: Die in der Datenbank abgelegten Werte
fiir die Materialsituation sind in %—Bauerneinheiten gemessen, sodass noch eine
Multiplikation des beim Schleifendurchlauf erhaltenen Wertes mit 10 erforderlich
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ist.
Die von CHESSGP gefundene Losung sieht folgendermaflen aus:

1. Von der Ausfiihrungsumgebung werden alle Register mit dem Wert 1 ini-
tialisiert. Vom Akkumulator (Inhalt: 1) wird der Wert des Registers 0
(ebenfalls 1) subtrahiert, wonach der Akkumulator mit dem Wert 0 belegt

ist.

2. Danach wird in einer Schleife das Schachbrett durchlaufen. Diese Schleife
miisste eigentlich 162 Zeilen umfassen, wie im Value-Feld der Konstan-
ten angegeben, aber um ineinander verschachtelte Schleife zu vermeiden,
wird, wenn der Beginn einer weiteren Schleife innerhalb eines Boardloops
liegt, der Umkehrpunkt des Boardloops auf die letzte Zeile vor der zweiten

Schleife vorgezogen. Man betrachte die in diesem Boardloop ausgefiithrten
Befehle:

e Mit dem Befehl ,,addequal“ wird der Wert des auf einem Feld stehen-
den Materials siebenmal auf den Akkumulatorwert addiert.

e Die Befehle ,,whichpiece“, ,,add“ und ,,div¢ manipulieren unbeteiligte
Register und kénnen als Introns aufgefasst werden.

3. In einer zweiten Schleife iiber das ganze Schachbrett wird der Materialwert
noch dreimal aufaddiert.

Insgesamt befindet sich jetzt, wie gefordert, der zehnfache Wert der Materialdif-
ferenz im Value-Feld des Akkumulators.

Die Darstellung dieser Losung kommt ohne die in jedem Register vorhande-
nen Feldern ,,Line“, ,Row" und ,,Piece” aus. Vermutlich, weil es bei den anderen
Zielfunktionen keine solche ,einfache“ Darstellung gibt, konnte fiir keine von
ihnen eine ebenfalls optimale Losung gefunden werden.

7.83.6.3 Weitere Ergebnisse

In den Laufen mit eingeschrinkter Operationenmenge (Abb. 60 bis 66) wurden
einige Parameter verdndert:

Die Datenbank wurde erweitert und um Endspielsituationen der oft nicht
zu Ende gespielten Partien ergéinzt. Die neuen Lé&ufe lernen auf einer Auswahl
von weiterhin 500 Fitnesscases aus nunmehr 65304 Schachbrettern. Die Popu-
lationsgroBe ist 500 und der Wertebereich der Konstanten wurde auf [—15; 15]
beschrankt. Wird ein Restart durchgefiihrt, so wird die Hélfte des neu initiali-
sierten Pools (an 250 zuféllig ausgewéhlten Stellen) mit alten Individuen gefiillt.
Die Materialbewertung ist in den folgenden Abbildungen nicht mehr zu sehen, da
hier, wie im vorigen Abschnitt beschrieben, ein Evolutionserfolg erzielt wurde.

Zu beachten ist bei den Graphen zum Einen die oft kurze Laufzeit, welche
durch h#ufige externe Rechnerstérungen und Abbriiche aufgrund von Daten-
bankproblemen zuriickzufiihren ist. Die hier abgebildeten Léufe zeigen stérungs-
freie Sequenzen mit einer korrekten Datenbankbasis. Zum Anderen ist zu beach-
ten, dass es in einigen Verldufen nach einer Konvergenz der Kurve zum Optimum
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hin aussieht. Dies ist aufgrund der Skalierung aber nur scheinbar der Fall. Oft
sind die Fitnesswerte zu Beginn des Laufes so hoch, dass die Auflosung der
Graphik dadurch relativ grob wird.

7.3.7 Datenbanktest der evolvierten Individuen

In diesem Abschnitt sind in den Abbildungen 67 bis 73 die Fehlerwerte der
besten Individuen der Stufe a auf der gesamten Datenbank aufgezeichnet. Die
X-Achse reprisentiert die Nummern sdmtlicher Schachbretter in der Datenbank
und die Y-Achse steht fiir die Abweichung der Riickgabe des Individuums vom
Wert in der Datenbank. Dazu gibt es wieder zu allen Bewertungen einen Gra-
phen, mit Ausnahme der Materialbewertung, da dort ein Individuum evolviert
wurde, das auf allen Schachbrettern keinen Fehler mehr produzierte und den
korrekten Wert berechnete. Unter jeder Abbildung wird zu jedem dort darge-
stellten Individuum angegeben, welches sein Fitnesswert wihrend der Evolution
(auf den Fitnesscases) war und welchen durchschnittlichen Gesamtfehler es auf
der gesamten Datenbank verursacht.
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Abbildung 69: Datenbankfehler bei  Abbildung 70: Datenbankfehler bei
Clever. Fitness: 4729,12; Gesamtfeh-  Defensiv. Fitness: 105,178; Gesamtfeh-
ler: 50,868 ler: 8,266

Bemerkenswert dabei ist, dass einige Individuen auf der gesamten Daten-
bank einen durchschnittlich gleichen Fehler produzieren (sieche Abbildungen 67,
69, 70, 72), wéhrend bei anderen Bewertungen deutlich die beidene Datenbank-
bereiche unterhalb und obherhalb der Marke von 40000 Brettern zu erkennen
sind. Im Bereich ab Brett 40 000 finden sich die neu hinzugefiigten Endspiele. '
In einigen Bewertungen (z.B. Angriff) sind also die bei normalen Spielsitua-
tionen erfolgreichen Vorgehensweisen nicht mehr bei Endspielen anzuwenden.
Insgesamt kann festgehalten werden, dass es gelingen kann, aufgrund von Da-
tenbankbeispielen GP-Individuen zu erzeugen, die auf der gesamten Datenbank
ein gleichméssiges Verhalten zeigen (auch wenn dieses Verhalten hier noch nicht
dem Optimum entspricht).

120 Die Ergéinzung der Endspiele wurde mit dem Programm Crafty vorgenommen. Eine
Beschreibung dazu findet sich in 4.10. Es ist ferner zu beachten, dass es sich bei den
Endspielen in der Datenbank um von Crafty erzeugte Endspiele handelt. Diese kénnen
sich von real gespielten unterscheiden.

230



Bestes Individlum Bestes Individuum

200 |-
K] k]
2 0 £
g g

600

800

1000 . . . . . . 25 . . . . . .
0 10000 20000 30000 40000 50000 60000 70000 0 10000 20000 30000 40000 50000 60000 70000
Schachbrettummer in der Datenbank Schachbrettummer in der Datenbank

Abbildung 71: Datenbankfehler bei  Abbildung 72: Datenbankfehler bei
Endspiel. Fitness: 716,121; Gesamtfeh-  Komplex. Fitness: 25,2514 Gesamtfeh-
ler: 22,583 ler: 3,9244

20406 T T 180000 T T
Bestes Individuum Individuum
160000 -
4
140000 -
26406
£ 120000 [
] H
§ o6 ¢
£ 100000 |-
66406 -
80000 |-
8406 -
60000
1e+07 . . . . . 40000 . . . . . . . . .
o 10000 20000 30000 40000 50000 60000 70000 0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 800D 9000 10000
Schachbrettnummer in der Datenbank Zeit
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Abbildung 77: Random Walk der Be-  Abbildung 78: Random Walk der Be-
wertung Angriff. Typ: Mutation, An-  wertung Angriff. Typ: Mutation, An-
zahl Mutationen pro Schritt: 2 zahl Mutationen pro Schritt: 4

7.3.8 Random Walks

Anhand der Bewertungsfunktion Angriff, die sich als schwierig zu lernen heraus-
stellte, soll gezeigt werden, wie Random-Walk-Analysen genutzt werden koénnen
und welche Schlussfolgerungen daraus fiir die Evolution in Stufe b gezogen wur-
den.'?!

Die Abbildungen 74 und 75 zeigen zwei verschiedene Random Walks mit
gleichen Parametern. Es wurde genau einmal pro Schritt ein Knoten mutiert.
Jeweils ein Random Walk erstreckte sich iiber 10000 Zeitschritte, was 10000
durchgefithrten Mutationen entspricht. Ein Ausschnitt iiber die ersten 3 000 Ge-
nerationen aus Abb. 74 ist in Abb. 76 zu sehen. Auffillig ist, dass einen konstan-
ten Fitnesswert zu geben scheint, der nur fiir sehr kurze Zeit hohe Abweichung
aufweist. Diese Abweichungen sind nie von langer Dauer. Trotz andauernder
Veranderung bleibt die Fitnessbewertung des Individuums gleich.

121 Die Funktionsweise des Random Walk wird im Kapitel iiber die Analysetools (7.1)
erldutert.
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Abbildung 80: Ausschnitt aus Abbil-  Abbildung 81: Ausschnitt aus Abbil-
dung 77, Gen. 0 bis 1000 dung 78, Gen. 0 bis 1000

Die sysGap-Paramter des Random Walks entsprechen denen der Evoluti-
onsldufe. Um festzustellen, ob sich groflere Verdnderungen erzwingen lassen,
wurde der Mutationscounter, also die Anzahl der pro Mutation verinderten Kno-
ten, erhoht. In den Abbildungen 77 bis 79 sind Random Walks mit 2, 4 und 10
verdnderten Knoten pro Mutation (also in jedem Schritt) zu sehen. An der Zu-
nahme der Peaks lésst sich die zunehmende Verédnderung bereits erkennen. Die
in den Abbildungen 80 bis 82 dargestellten Ausschnitte aus diesen Liufen ma-
chen deutlich, dass die Verdnderungen nicht mehr nur sprunghaft sind und sich
auch in Richtung des Optimums bewegen koénnen.

Eine Schlussfolgerung aus diesen Ergebnissen ist die Erhohung der Mutati-
onsrate oder der Anzahl der bei jeder Mutation zu verindernden Knoten. Offen-
sichtlich finden Verénderungen in gréflerem Mafle nur bei verstarkter Mutation
statt.

Da in diesen Untersuchungen der Einfluss der Mutation separiert wurde, soll-
te auch der Crossover-Operator getrennt untersucht werden. Wenn man sich da-
bei auf zwei Individuden und deren durch die Rekombination entstehende Nach-
fahren beschriankt, ist jedoch auch eine Mutation erforderlich, um iiberhaupt
Veranderung zu erzeugen. Diese Mutation bestand aber nur aus einer Verédnde-
rung in einem Knoten der neuen Individuen nach der Rekombination. Dass der
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Abbildung 83: Random Walk der Be-  Abbildung 84: Random Walk der Be-
wertung Angriff. Typ: Crossover, An-  wertung Angriff. Typ: Crossover, An-
zahl Mutationen pro Schritt: 1 zahl Mutationen pro Schritt: 1

Einfluss der einfachen Mutation fiir sich genommen relativ gering ist, wurde
aus den vorhergehenden Beispielen ersichtlich. Dieser Analyselauf erstreckte sich
ebenfalls iiber 10000 Schritte.

Die Abbildungen 83 und 84 zeigen den Fitnessverlauf der beiden Individuen
eines solchen Random Walk mit Crossover. In den Abbildungen 85 und 86 wird
jeweils ein in der Fitness-Skala eingeschriinkter Ausschnitt {iber den gesamten
Verlauf der beiden Laufe gezeigt.

An diesen wenigen Versuchen mit einem Crossover kann bereits abgelesen
werden, dass die Variabilitit der Fitnesswerte der Individuen im Vergleich zu
den L&ufen mit nur einer Mutation an einem Knoten bereits lediglich durch
die Hinzunahme des Crossovers wesentlich grofler wird. Natiirlich kénnen auf-
grund einiger weniger Versuche noch keine endgiiltigen Schlussfolgerungen iiber
den tatséchlichen Einfluss oder gar eine qualitative Verbesserung durch den
Crossover-Operator gezogen werden. Dass jedoch ein anscheinend nicht uner-
heblicher Einfluss vorliegt, ist schon hier ersichtlich. Eine Schlussfolgerung aus
den Random Walks fiir die kommenden Léufe in Stufe b war es, den FEinfluss der
Mutation durch Erhéhung der Mutationsrate und der Anzahl der pro Mutation
zu verdndernden Knoten zu erhohen. Es hatte sich gezeigt, dass die Mutati-
on stiarker betont werden muss, um gegeniiber dem Crossover zur Geltung zu
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kommen und Verinderungen hervorzurufen.'??

7.4 Analyse der Stufe b

Im Folgenden werden Experimente und Analysen der Stufe b beschrieben.
Zunichst wird ein kurzer Uberblick iiber die Parameter der Stufe b gegeben
(Abschnitt 7.4.1). Da die Individuen der Stufe b nicht mehr nur noch einfache
Werte zur Bewertung eines Schachbretters, sondern Zugvorschlidge zuriickliefern
sollten, befasst sich die Analyse der Ergebnisse in Abschnitt 7.4.3 mit diesen Zug-
listen. Zuvor (Abschnitt 7.4.2) wird das Verhalten der Fitnesskurven wéhrend
der Evolution beschrieben. Abschliessend wird noch ein Versuch beschrieben, das
Verhalten der Stufe b durch die Zulassung beliebig langer Zuglisten zu verbes-
sern (Abschnitt 7.4.4) und eine Schlussbemerkung zur Evolution beider Stufen
—a und b — gegeben.

7.4.1 Parameter der Stufe b

Die verwendeten Parameter entsprechen zunéchst einmal denen der Stufe a (sie-
he auch Abschnitt 7.3.2). Abweichungen werden an den entsprechenden Stellen
angegeben.

Die vollstéindigen Mengen der Operationen und Teminale beinhalten '?3:

e Operationen: b_intersection b_unionize b_difference b_cardinality
b_sortByValue b_number b_numberByBorder b_subset b_subsetByBorder
b_incrementIfEqual b_set2Mask b_increaseAllValues b_setAllValues
b_set All2WildCard b_setSourceRow b_setSourceRow2WildCard
b_setSourceLine b_setSourceLine2WildCard b_setDestinationRow

122 Dabei wurde die Annahme gemacht, dass sich die in Stufe a gewonnenen Erkenntnisse
auf Stufe b iibertragen lassen. Eine Validierung dieser These wurde jedoch nicht vorge-
nommmen.

123 Die Operationen werden in 6.1.5.5 niher erldutert.
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Parameter Name

Paramater Value

Population Size 100
Crossoverrate 80
Mutationrate 50
MainMutCnt 10
MinConstant —15
MaxConstant 15
ToPoolRestart 10
RestartProb -1
RestartGen 30
probFitnessCases 30
chessboardNumber 65304
fitnessCases 100

Tabelle 10: Neue Parameter

b_setDestinationRow2WildCard b_setDestinationLine
b_setDestinationLine2WildCard b_setSearchMaskValue b_setDirection
b_setDirection2WildCard b_setPiece b_setPiece2WildCard b_setColour
b_setColour2WildCard b_setHitPiece b_setHitPiece2WildCard
b_copyPiece2HitPiece b_copyHitPiece2Piece b_calllndividualA b_loadAll
b_load Alllndirect b_storeAll b_storeAlllndirect b_loadValue
b_loadValuelndirect b_storeValue b_storeValuelndirect
b_loadSearchmaskIndirect b_loadSearchmask b_storeSearchMask
b_storeSearchmaskIndirect b_loadMoveList b_loadMoveListIndirect
b_storeMoveList b_storeMoveListIndirect b_loadMoveValue
b_loadMaxMoveValue b_loadMinMoveValue b_loadMedianMoveValue
b_storeMoveValue b_add b_sub b_mul b_div b_swap b_getAllMoves
b_ifThen

o Terminale: Keine Terminale in Stufe b

7.4.2 Typisches Verhalten der Evoltutionsldufe

Die erste Serie der Léufe in Stufe b ist in den Abbildungen 87 bis 94 dargestellt.
Die wesentlichen neuen Parametereinstellungen sind in Tabelle 10 dargestellt.
Die geringe Populationsgrofie resultiert zum Einen auf der Vermutung, durch
den Restart-Mechanismus iiber eine geniigend hohe Diversitét zu verfiigen, und
zum Anderen auf vorausgegangenen Tests, in denen sich eine hohe Individuen-
zahl nur auf die Rechenzeit, nicht aber auf den Verlauf der Fitnesskurve aus-
wirkte. Die Parameter Mutationrate und MainMutCnt (Anzahl der verdanderten
Knoten pro Mutation) wurden erhéht (Mutationrate von 30 auf 50, MainMutCnt
von 1 auf 10), um die Erfahrungen der Random Walks aus Stufe a mit einzu-
beziehen (siehe auch 7.3.8). Es zeigte sich jedoch, dass sich weder hiermit, noch
mit einer spater erfolgten Vergréflerung der Individuen der Verlauf Fitnesskurven
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Abbildung 89: Bewertung Despera- Abbildung 90: Bewertung Gefihrliche
doziige mit Restart in jeder 30. Gen., Ziige mit Restart in jeder 30. Gen., Po-
Populationsgrofe 100 pulationsgréfie 100

(in Richtung Optimum) nicht wesentlich beeinflussen lieflen. Bei den restlichen
Parametern ist nur zu beachten, dass die Zeitpunkte der Restart-Uberpriifung
(RestartGen von 50 Generationen auf 30 Generationen und die Wahrscheinlich-
keit des Austausches von Fitnesscases von 70% auf 30% heruntergesetzt wurden.
Gelernt wurde mit insgesamt 100 Fitnesscases aus der gesamten Datenbank. %4

Das Verhalten samtlicher Laufe der Stufe b ist bis auf wenige Ausnahmen
recht dhnlich. Einem starken Abfall (Richtung Optimum) in einer relativ kur-
zen Zeit zu Beginn folgt eine stagnierende Phase. Trotz der teilweise geringen
Generationenzahl war der Rechenaufwand mitunter erheblich.

Auffillig ist dabei die Kurve der Bewertung Opferziige (Abb. 92). Hier fin-
den kaum Verdnderungen statt. Das liegt an den in der Datenbank nur in sehr
geringem Mafle vorhandenen Opferziigen, anhand derer gelernt werden koénn-
te. Dazu wurden die Opferziige nur auf speziellen Brettern aus der Datenbank
trainiert (zur Fitnesscase-Auswahl siehe auch 5.2.1). Das Ergebnis (in Abb. 95)

124 Zum Restart-Mechanismus siehe auch 6.1.3 und zum Vorgehen bei der Auswahl der
Fitnesscases siehe 5.2.1.
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Abbildung 91: Bewertung Materi- Abbildung 92: Bewertung Opferziige
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Abbildung 93: Bewertung Tauschziige Abbildung 94: Bewertung Verteidi-
mit Restart in jeder 30. Gen., Popula-  gungsziige mit Restart in jeder 30.
tionsgroBle 100 Gen., Populationsgrofie 100
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Abbildung 95: Bewertung Opferziige mit spezieller Fitnesscase-Auswahl

zeigt ein den anderen Kurven &hnliches Verhalten der Opferzugbewertung. In
diesem Lauf wurden zusétzlich die Populationsgréfie auf 500 und die Anzahl der
Fitnesscases auf 500 vergroflert.

Weitere Versuche mit Verdnderungen verschiedenster Parameter, hier vor al-
lem die Individuengrofle, brachten keine wesentlichen Verinderungen im Verlauf
der Fitnesskurve mit sich. Eine Analyse der von den hierbei entstandenen besten
Individuen zuriickgegebenen Zuglisten findet sich im folgenden Abschnitt.

7.4.3 Analyse der Zuglisten in Stufe b

Zur Beurteilung des Erfolgs der verschiedenen Individuen der Stufe b wurde
zu vier ausgewdhlten Stellungen aus der Datenbank von allen evolvierten b-
Modulen eine Zugliste ermittelt. Die Testpositionen wurden von einem Scha-
chexperten so ausgewihlt, dass verschiedene Qualitdten der unterschiedlichen
b-Module sichtbar werden sollten, und sie entstammen den Partien 22, 64, 81
und 90 aus [MAT96]. Die zuriickgelieferten Zuglisten wurden sodann von eben-
diesem Schachexperten unter menschlichen Augenschein genommen.

Brett: 1734 — Spassky-Ghitescu, Beverwijk 1967

1y

A

Dies ist eine Stellung mit geschlossenem Zentrum, d.h. in der Brettmitte blo-
ckieren sich weifle und schwarze Bauern gegenseitig. Solche Stellungen sind fiir
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auf Baumsuche basierende Schachprogramme schwer zu spielen, weil konkrete
Aktionen meist jenseits ihres Suchhorizonts liegen. In dieser konkreten Stellung
jedenfalls kann der Weilspieler am Zug mit 22.Tgl xg4, einem sogenannten Qua-
litdtsopfer, d.h. der Hergabe eines Turmes gegen einen generell als schwicher
eingeschétzten Springer, schon in deutlichen Vorteil kommen. Dieser Vorteil ist
jedoch langfristig-dynamischer Natur und wird von Computerschachprogram-
men in der Regel nicht erkannt. Nichtsdestotrotz gibt es hier auch andere Ziige
und damit verbundene Pléne.

Zu dieser wie auch spéter zu den folgenden Positionen seien hier die zurueck-
gelieferten Ziige der jeweiligen evolvierten Individuen aufgefiihrt.

Verteidigungsziige: Kc1-bl, Kcl—c2, Kcl-d1, Kcl-d2
Tauschziige: Le3xch, Sf3xeb

Opferziige: Kcl-bl, Kcl-c2, Kcl-d1, Kel-d2
Materialziige: Kc1-b1l, Kcl—c2, Kc1-d1, Kcl-d2

Gefahrliche Ziige: Le3—d2, Le3—d4, Sf3-d2, Sf3—-d4, Tgl-d1, Kcl-d1, Kcl-
d2, Sc3-d1, d5-d6, De2—d1, De2—-d2

Desperadoziige: a2—-a3, a2—ad, Sc3—a4
Beste Ziige: Kcl-bl, Kcl—2, Kc1-d1, Kcl-d2

Angriffsziige: Sc3-bb, Le3—gh, Sf3—gh, Le3 xch, Sf3xeb

Richtig ,interessante Ziige wurden nicht ermittelt. Daher wird auf eine
gesonderte Besprechung der einzelnen Stellungen verzichtet und hinterher ein
Gesamt-Resumee gezogen.

Brett: 4532 — Tal-Gurgenidze, SSSR 1969

In dieser Stellung konnte der selige ,,Schachzauberer® Tal seinerzeit mit der
guten Moglichkeit 21. Th1xh7 einen Mattangriff starten. Dieser Zug opfert einen
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Turm gegen einen Bauern und erfordert préizise Variantenberechnung. Ein ein-
facherer Plan wire es gewesen, vor einem KEinschlag die beiden Tiirme in der
h-Linie zu verdoppeln, also beispielsweise auf den Feldern h1l und h2 eine Batte-
rie aus den beiden Tiirmen aufzubauen.

e Verteidigungsziige: Kg2—1, Kg2—3, Kg2—g1, Kg2-h2, Kg2-h3
e Tauschziige: Ld3xb5, Ld3xgb, Dgdxe6, Thlxh7

e Opferziige: Kg2—f1, Kg2—{3, Kg2—gl, Kg2-h2, Kg2-h3

o Materialziige: Kg2—f1, Kg2-{3, Kg2-gl, Kg2-h2, Kg2-h3

o Gefdhrliche Ziige: Dgd—a4, Tal-a2, a3—a4

e Desperadoziige: Dgd—a4, Tal-bl, a3—ad

e Beste Ziige: Kg2—f1, Kg2—3, Kg2—g1, Kg2-h2, Kg2-h3

o Angriffsziige: Ld3—{5, Dgd—{5, Dg4-h5, Th1-h5, Ld3xb5

Brett: 5755 — Larsen-Spassky, Beograd 1970

Z 7 %
o

%

In dieser Stellung (Schwarz am Zug!) hat der Weilspieler seinen Koénig noch
nicht mit der Rochade in Sicherheit gebracht, und Schwarz verfiigt obendrein
iiber einen gefiahrlichen Freibauern auf g3, der sich sowohl in eine neue Dame zu
verwandeln droht, als auch dem weiflen Konig das Fluchtfeld f2 nimmt. Dafiir
hat der Schwarze jedoch mit einem Springer einen hohen Preis bezahlt. Das
Spiel wird kurzfristig entschieden, denn Weif}, so der Spieler denn rasch seine
Stellung befestigen kann, wird den Mehrspringer sicherlich in einen Sieg verwan-
deln. Derartige Stellungen werden von den derzeitigen herkémmlichen Schach-
programmen bereits meisterhaft behandelt. Der stéirkste Zug in dieser Stellung
ist 14. ... Th8-hl.

o Verteidigungsziige: Kc8-b8, Kc8-d7
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Tauschziige: Lebxed, Td8xd2, Lfsxgd
Opferziige: Kc8-b8, Kc8-d7
Materialziige: Kc8-b8, Kc8-d7

Gefihrliche Ziige: Lf5—d7, Kc8-d7, Lcb—d6, Lceb—d4, Td8-d7, Td8-d6,
Td8-d5, Td8-d4, Td8-d3, Td8xd2, De7-d6, De7-d7

Desperadoziige: a7-a6, a7—ab, Lcb—a3d
Beste Ziige: Kc8-b8, Ke8-d7
Angriffsziige: Leb—bd, Leb—d4, Td8-d4, De7-h4, Th8-h4, Lf5xg4

Diese Stellung ist unspektakuldr im Verhéltnis zu den vorangegangenen.
Weif} verfiigt iiber sogennanten positionellen Vorteil. Sein Bauer auf h5 ist sei-
nes schwarzen Gegeniibers bar, und Weifl kann ihn langfristig in eine Dame um-
wandeln. Eine ganzer Straufl von Ziigen kommt hier grundsétzlich in Betracht,
zielstrebig wire z. B. 36. h5-h6, und Bent Larsen spielte 36. Sgd—h6—+.

Verteidigungsziige: Kd3—c2, Kd3—-c3, Kd3-d2, Kd3—-e2
Tauschziige: Lf2xb6, Sg4xeb+

Opferziige: Kd3—e2, Kd3-d2, Kd3—c3, Kd3—c2
Materialziige: Kd3—e2, Kd3—d2, Kd3—c3, Kd3—c2
Gefihrliche Ziige: Thl—1, Lf2—c5, Kd3—c3, Kd3—c2, c4—c5
Desperadoziige: Thl-al, ad-ab

Beste Ziige: Kd3—c2, Kd3—c3, Kd3-d2, Kd3—e2
Angriffsziige: ad—ab, b4-bb, c4—c5, Lf2—c5, Sgdxeb
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Betrachtet man die Stellungen und die vorgeschlagenen Ziige, kann man das
Ergebnis als erschreckend schlecht beurteilen. Von den zu den Teststellungen
vorgeschlagenen 125 Ziigen wurde nur ein einziger wirklich gespielt, und die
meisten sehen sehr ,geraten* aus. Das Ziel, mit den Individuen der Stufe B den
Gesamtsuchraum plausibel beschréinkende Zuglistengeneratoren zu evolvieren,
ist somit fehlgeschlagen.

Betrachten wir nun die Individuen im Zusammenhang mit ihrer direkten
Zielvorgabe, der jeweiligen Fitnessfunktion.

1. Beste Ziige, Materialziige, Opferziige, Verteidigungsziige

Alle diese Individuen liefern zu den obigen Positionen genau die Liste al-
ler legalen Konigsziige zuriick, immerhin in teilweise unterschiedlicher Rei-
hung. Man kann davon ausgehen, dass dies auf eine Tendenz in der Auswahl
der Lernbeispiele zuriickzufiihren ist. In den Stellungen der Datenbank be-
finden sich nur Stellungen, die aus dem Spiel von Experten entstanden sind,
daher ist ihnen eine gewisse ,, Wohlgeformtheit“ zu eigen. Dazu gehort, dass
beide Parteien in einer ,normalen* Stellung, den eigenen Ko6nig hinter ei-
nem Wall aus Bauern verbergen. In derartigen Positionen kann der Konig
in der Regel hochstens ein Feld nach rechts oder eines nach links gehen,
und dann im néchsten Zug wieder zuriick. Durch derartige Ziige wird die
Stellung nicht wesentlich veréindert, aber die Moglichkeit, einen schlechten
Zug zu machen, an den Gegner weitergereicht. Ein derartiges ,,Vorgehen“
des Individuums schiitzt es also vor Fehlern, hat ergo gleichsam eine her-
vorragende ,,Richtig-Negativ-Ausbeute*.

2. Desperado-Ziige
Es fillt auf, dass sich die Zielfelder aller von diesem Individuum vorgeschla-
genen Ziige auf der a-Linie befinden. Eine besondere ,,Desperado-Affinitét«
der a-Linie wire dem Schachexperten bekannt. Wahrscheinlich liegt die
Waurzel des Problems in der internen Darstellung der Schachbrettlinie ,,a“
durch die Integerzahl 1, mit die Initialisierung allee Register durchgefiihrt
wird.

3. Gefahrliche Ziige

Dieses Modul ermittelt stets eine Menge von Ziigen, deren Zielfeld jeweils
auf der gleichen Linie liegt. Die Ziellinie variiert aber je nach Stellung. Ein
derartiges Konzept konnte schachliche Raffinesse niederer Art beinhalten,
wenn die Linie des Zielfeldes beispielsweise mit der Linie des gegnerischen
Koénigs zusammenfiele. Ein von einem Schachexperten leicht erkennbarer
Zusammenhang zwischen der gewihlten Linie und der Ausgangsposition
liegt jedoch hier nicht vor.

4. Angriffsziige
Das Individuum liefert genau alle Ziige mit Zielfeld auf der fiinften Reihe
(bzw. vierten Reihe aus der Sicht von Schwarz). Dieses primitive Konzept
scheint sich im Verhéltnis zu seiner Beschreibungslénge sehr gut als Filter
fiir Angriffsziige zu eignen. Mit dem anspruchsvollen Design der Operatio-
nenmenge wurden jedoch urspriinglich ehrgeizigere Ambitionen verbunden.
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5. Tauschziige

Das Individuum fiir Tauschziige schligt genau all die Ziige vor, welche
einen gegnerischen Bauern schlagen. Ahnlich wie bei den Angriffsziigen ist
diese simple Heuristik recht brauchbar, um den Erfordernissen der Fit-
nessfunktion gerecht zu werden. Riickblickend auf die Entwurfsphase der
GP-Operationen stellt sich die Frage, warum bei der Operation Intersecti-
on nicht auch ein ,,GroBer-Gleich-Modus“ ermoglicht wurde, mittels dessen
sich hier beliebige Schlagziige oder oben bei den Angriffsziigen Ziige auf
die ,,mindestens fiinfte*“ Reihe kurz beschreiben lielen.

Als Fundament eines anspruchsvollen Schachsystems scheinen jedoch auch
diese beiden letzten Zuglistenmodule ténern.

Im Hinblick auf die fiir die Stufe C zu erbringende Vorauswahl-Funktionalitit
kann festgestellt werden, dass alle hier vorgestellten Module haufig kurze Zuglis-
ten mit oft nur drei oder vier Ziigen aufstellen. Eine so kleine Auswahl mag, so sie
denn eine von den ,,verniinftigen“ Ziigen ist, geniigen, aber bei den evolvierten
Individuen ist von einer Plausibilitdt dieser Grundmenge nicht auszugehen.

Zumindest in den der Jetzt-Stellung nahen Astgabeln des Spielbaums kénnte
es sicherlich zu besseren Spielergebnissen fithren, stellte man dem C-Individuum
eine komplette Liste aller legalen Ziige zur Verfiigung.

Der Grad des positiven Beitrags der Stufe B zum Gesamterfolg des geschaf-
fenen Schachsystems ist also insgesamt kritisch zu beurteilen.

7.4.4 Versuche ohne Lingenbegrenzung der Zuglisten

Aufgrund der enttduschenden Ergebnisse, die mit den Individuen der Stufe b
nur erzielt werden konnten, wurden die Fitnessfunktionen der Stufe b geéndert.
Als besonders storend erwies sich bei den erhaltenen Ergebnissen die Kiirze der
Listen, die die Individuen der Stufe ¢ stark zu beschrinken drohte.

Dadurch motiviert, wurde bei den Bewertungsfunktionen der Stufe b auf die
Anwendung der Strafterme fiir zu groe Listenldnge verzichtet.

Es war zu erwarten, dass nach diesem Eingriff die Module mit hoher Fit-
ness allesamt die komplette Liste aller in einer Stellung moglichen Ziige in einer
individuellen Permutation zuriicklieferten, was auch eintrat.

Diese Permutationen erwiesen sich als einer menschlichen Analyse unzugging-
lich. Innerhalb der Liste fand sich kein einfaches Gruppierungskriterium der
Ziige.

Dieses mag daran liegen, dass die Listen hier offensichtlich nicht inkremen-
tell mit dem subset-Kommando aufgebaut werden, sondern mit getAll direkt in
Génze geladen und anschlieSend permutiert werden.

Permutationen bereits fertig aufgebauter Listen werden jedoch von der Ope-
rationenmenge nicht besonders unterstiitzt, und sinnvolle Umordnungen der Lis-
te scheinen iiberhaupt nur mit langen Befehlsequenzen moglich, deren Evolution
nach allem zuvor von CHESSGP Erreichten man zumindest als unwahrscheinlich
ansehen wiirde.

Da die ohne Beschrankung der Listenldngen evolvierten Individuen nur kom-
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Abbildung 98: Bewertung Opferziige ohne Beschrankung der Listenldnge

plette Zuglisten in intuitiv willkiirlich anmutender Reihung erzeugten, wurde auf
ein weitergehendes Beschreiten dieses Pfades verzichtet.

Zur Verdeutlichung des Evolutionsvorganges seien hier noch drei Graphen
fiir Fitnessverldufe des jeweils besten Individuums ohne Beschrinkung der Lis-
tenldnge angefiigt:

Dabei wurden die Bewertungen Tauschziige (Abb. 96) und Beste Ziige (Abb.
98) mit eine Populationsgrofie von 50 und doppelt so grofien Individuen wie
bisher auf der gesamten Datenbank mit 100 Fitnesscases (und einer Austausch-
wahrscheinlichkeit der Fitnesscases von 70%) trainiert. Der Lauf der Bewertung
Materialziige (Abb. 97 basiert auf einer Populationsgréofie von 50 und ebenfalls
grofen Individuen. Die 100 Fitnesscases aus der gesamten Datenbank werden
aber nicht ausgetauscht, so dass sich die Lernbedingungen wihrend des Laufs
nicht veréndert haben.

Es fallt auf, dass in den Kurven lediglich die typische steile Abwirtsphase
zu Beginn fehlt. Ansonsten zeigt sich das stagnierende Verhalten — sogar in den
gleichen Wertebereichen, wie in den Liufen ohne Beschrinkung der Listenlénge
— direkt von Anfang an. Das legt die Vermutung nahe, dass der schnelle Fitness-
fortschritt in der Anfangsphase der anderen Léufe lediglich auf die Verkiirzung
und nicht auf eine inhaltliche Verbesserung der zuriickgegebenen Listen zuriick-
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zufithren ist.

7.4.5 Schlussbemerkung zur Evolution der Stufen a und b

Insgesamt lasst sich fiir die Evolution der beiden ,,Hilfsstufen“ festhalten, dass
in beiden Féllen das Ziel — Evolvierung von Programmen, die fiir bestimmte
Schachbretter mit einiger Sicherheit eine Bewertung oder eine Zugfolge zuriick-
liefern — nicht erreicht wurde. Die Griinde hierfiir miissten genauer untersucht
werden. An dieser Stelle wéihlten wir das Vorgehen, mit einigen Individuen in der
néichsten Stufe weiterzuarbeiten, die zwar ,,von Hand“ erstellt wurden, aber nur
unter Benutzung von Syntax und Sprachumfang des Interpreters und der Opera-
tionenmenge aus den GP-Laufen. So spricht nichts dagegen, dass diese , kiinstli-
chen® Individuen nicht auch aus der Evolution h&tten hervorgehen kénnen. Zum
Anderen konnen die Individuen der Stufen a und b in Stufe ¢ wieder veréndert
werden. Das ergibt neue Moglichkeiten fiir eine Evolution.

7.5 Analyse der Stufe c

Das Ziel der Projektgruppe 348 ist die Evolution von ,guten“ schachspielen-
den Programmen '?°. Der erste Abschnitt prizisiert dieses Vorhaben, und liefert
die Klarung, was ein , gutes® Individuum auszeichnet. Die folgenden Abschnitte
widmen sich der Analyse, inwiefern dieses Ziel erreicht wurde.

Aufgrund der knappen Zeit konnten nur wenige Analysen durchgefiihrt wer-
den. Dieses Kapitel enthélt einige Hinweise auf weitere Analysen, welche nicht
durchgefithrt worden sind.

Im Abschnitt 7.5.2 wird das Spielverhalten, sowie die Spielstidrke untersucht.
Koénnen die Programme etwa gegen einen Menschen oder gegen andere Schach-
programme gewinnen?

Abschnitt 7.5.3 beschéiftigt sich mit dem Aufbau von erfolgreich spielenden
Individuen. Unterscheidet sich die vom Individuum realisierte Baumsuche von
den Standardverfahren?

Der letzte Abschnitt zeigt die Entstehung spielstarker Individuen im Evolu-
tionsverlauf auf.

7.5.1 ,,Gute* Individuen — das Evolutionsziel

Hauptaufgabe der Projektgruppe 348 ist nicht die Erstellung eines spielstar-
ken Schachsystems, sondern vielmehr das Auffinden von akzeptablen Schach-
programmen unter Zuhilfenahme der Genetischen Programmierung. Akzeptabel
bedeutet dabei ein moglichst giinstiges Verhéltnis zwischen Ausdruckskraft und
Spielstarke der Individuen. Unter Ausdruckskraft wird nicht nur die Vielfalt der
Berechnungen aufgefasst, zu welchen ein Programm theoretisch in der Lage ist,
sondern auch, wie einfach diese realisiert werden konnen. Im Falle eines Indivi-
duums, welches die Informationen des Schachbrettes in Form von Konstanten

125 Hier auch als Individuen bezeichnet.
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einsehen kann, und ausschlielich arithmetische Operationen zur Wahl eines Zu-
ges heranziehen darf, ist es bereits ein Erfolg, gegen einen Spieler zu gewinnen,
der zufillig'?® einen Zug spielt. Wie in Kapitel 6.1 beschrieben, vollziehen alle
Individuen eine Baumsuche. Dies begiinstigt sicherlich spielstérkere Individuen,
hebt aber auch gleichzeitig die Anspriiche hinsichtlich der Spielstérke.

Insgesamt ist erwiinscht, dass Individuen mit folgenden Eigenschaften aus
dem Evolutionsprozess hervorgehen:

1. Die Individuen sollen so spielstark sein, dass einem Schachlaien interessante
Partien geboten werden.

2. Es soll eine Suche realisiert werden, welche vom reinen Minimaxverfahren
abweicht.

3. Das Individuum soll ressourcenschonend arbeiten. Dies bedeutet, dass es
nicht allzuviele Knoten im Suchbaum expandieren darf.

Die letzten beiden Punkte bediirfen nidherer Erliuterung. Da die von den In-
dividuen berechneten Bewertungen an den Béttern des Suchbaumes geméfl dem
Minimax-Verfahren an die Wurzel zuriickgegeben werden (vgl. Kapitel 6.1.1),
konnte ein Individuum auf einfache Weise Spielstérke erreichen, indem es ein rei-
nes Minimaxverfahren implementiert. Dazu miissten folgende Voraussetzungen
gegeben sein: unter den a-Programmen existiert eine Materialbewertung, die von
den Blattmodulen ohne anschlieende Modifikation aufgerufen wird. Weiterhin
diirften die Operationen der Endscheidungsmodule die Expansion des Baumes
an einem Knoten nur dann abbrechen, wenn eine konstante Tiefe erreicht ist.
AuBerdem miisste das ausgewéhlte b-Individuum eine vollstdndige Zugliste zur
Aufspannung des Baumes zuriickliefern.

Es ist selbstverstdndlich erwiinscht, dass eine Suche durchgefiihrt wird, wel-
che ebenbiirtige oder bessere Ziige liefert, aber dafiir weniger Knoten betrachten
muss. Dies wird dadurch gefordert, dass der Anzahl der Knoten im expandier-
ten Suchbaum eine Grenze gesetzt wird. ;;Besserejj Individuen nutzen die be-
schrinkten Ressourcen hoffentlich effizienter aus, als das reine Minimaxverfah-
ren.

7.5.2 Spielverhalten und Spielstirke der Individuen

Um das Spielverhalten zu testen, wurden zahlreiche Partien Mensch gegen In-
dividuum gespielt. Damit sollten Fehler in der Realisierung gefunden und die
Spielstiarke der Individuen abgeschétzt werden. Ab und zu verhielten sich die
Individuen unerwiinscht:

e Viele Individuen spielten immer den ersten Zug aus der Liste der in die-
ser Stellung iiberhaupt moglichen Ziige. Das war auf Programmierfehler
zuriickzufithren, und wurde behoben. Trotzdem ist es prinzipiell weiterhin
moglich, dass Individuen immer den ersten moglichen Zug liefern.

126 Geméfl uniformer Verteilung.
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e Fast alle Individuen vernachlissigten die Figurenentwicklung zu Beginn
eines Spiels. Meist wurde mit weniger als drei Figuren gespielt. Deswegen
wurden selbstentworfene Schachprogramme in den Pool aufgenommen, die
solche Individuen in wenigen Ziigen Matt setzen. Durch die erhthte Anzahl
an verlorengegangenen Spielen verringert sich die Fitness der Individuen.

e Die Individuen zeigten eine sehr aggressive Spielweise. Oft wurden eigene
Figuren zum Schlagen angeboten, ohne dass sich langfristig ein Vorteil
geboten hétte. Die Wahrscheinlichkeit, dass aggressive Ziige zur Expansion
im Suchbaum benutzt wurden, war zu grof.'?” Als voreingestelltes Modul
wird nun Beste-Ziige benutzt, das GP-Individuum kann aber auch weiterhin
eine andere Wahl treffen.

Es kam aber auch zu erfreulichen Resultaten. So wurde ein Individuum evol-
viert, welches eine hinreichend starke Spielstérke aufweist, um einem Schachlaien
eine interessante Partie zu bieten. Dabei ist es sogar vorgekommen, dass das In-
dividuum als Sieger aus dem Spiel hervorgeht.

Die Spielstérke soll nicht nur aus den Spielen gegen Menschen bestimmt wer-
den, sondern auch in Spielen gegen verschiedene (selbstgeschriebene) Schachpro-
gramme:

e Das Schachprogramm ,,Zufall“ liefert einen zufilligen Zug, jeden einzelnen
mit der gleichen Wahrscheinlichkeit. Jedes Programm und jede Person mit
geringen Schachfertigkeiten wird erwartungsgeméaf mehr als die Hélfte der
Partien gegen Zufall gewinnen. Zufall ist natiirlich ein sehr schlechter Geg-
ner. Allerdings ist jeder Zug moglich. Und gegen ein Individuum, welches
nur bestimmte Figuren zieht, hat Zufall gute Chancen.

o Zufillige Individuen, also etwa die Individuen der Startgeneration, werden
ebenfalls als Gegner ausprobiert. Zufillige Individuen sollten besiegt wer-
den, falls sich das zu testende Individuum in einem léingeren Evolutionslauf
als Bestes ergeben hat.

e Desweiteren wird gegen eine Art Minimax-Algorithmus gespielt. Dieser
benutzt eine clevere Materialbewertung, die einige positionelle Kriterien
beriicksichtigt. Der Algorithmus berechnet den Minimaxwert und somit
den besten Zug, ist aber um einiges effizienter als das Minimax-Verfahren.
Je nach Suchtiefe erhélt man unterschiedlich starke Gegner. Programme
der Tiefe 4 sind fiir den Schachlaien kaum noch zu bezwingen.

Der Tabelle 11 ist zu entnehmen, wie gut eines der besten Individuen ge-
gen die einzelnen Programme besteht. Die auffallend hohe Anzahl an Remis in
Spielen gegen zufillig initialisierte ¢P-Individuen, ist auf die Tatsache zuriick-
zufithren, dass diese Spiele deterministisch ablaufen und somit hin und wieder
in Endlosschleifen enden. Informationen iiber die Evolution in der dieses Indivi-
duum enstanden ist, finden sich in Abschnitt 7.5.4.

127 Es wurde fast immer das voreingestellte Aggressive-Ziige b-Programm zur Expansion
benutzt.
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Gegner Zufall zufélliges Minimax Minimax Minimax

Indivi- (1) (2) (3)

duum
Sieg (fiir das Individuum) 100 87 95 38 0
Uberlegenheit 0 0 3 18 0
Remis 0 13 0 13 5
Unterlegenheit 0 0 2 13 8
Niederlage 0 0 0 18 87

Tabelle 11: Spielausgénge der Spiele eines der besten Individuen gegen diverse
Gegner

7.5.3 Aufbau spielstarker Individuen

Ein Individuum besteht aus vier Modulen der Stufe ¢ und je acht Program-
men der Stufen a und b. Die Analyse der a- und b-Programme wurde in den
vorhergehenden Kapiteln durchgefiihrt.

Die zuné#chst sehr erniichternden Ergebnisse in der Stufe b haben dazu
gefithrt, dass zwei b-Programme von Hand entworfen wurden. Diese hitten im
Prinzip durch Evolution entstehen kénnen und wurden bei der Evolution in Stufe
¢ eingesetzt. Im folgenden werden diese Programme beschrieben.

7.5.3.1 Selbstentworfene b-Individuen

Da die Analyse der evolvierten Individuen der Stufe B nicht die gewiinschten
Ergebnisse zeigte, wurden zu den GP-Individuen schnittstellengleiche Module
implementiert. Damit sollte zumindest die Tragfihigkeit des verfolgten Gesamt-
konzepts mit einem guten Resultat in der Stufe ¢ unter Beweis gestellt werden.
Beim Entwurf dieser wurden drei Zielvorgaben im Auge behalten:

1. Die Module sollten mit den Sprachmitteln der Operationenmenge der Stufe
b darstellbar sein.

2. Die Module sollten auf die formale Spezifikation der jeweiligen Bewertung
ausgerichtet sein und daher ,unter Evolutionsbedingungen* einen guten
Fitnesserfolg verzeichnen kénnen.

3. Ein Zusammenhang der zuriickgelieferten Ziige zum schachlichen Konzept
der jeweiligen Bewertung (wie z. B. ,, Angriffsziige“) sollte intuitiv erkenn-
bar sein.

Die Ausdruckskraft der in der Stufe b verwandten Sprache ist sehr be-
schrinkt. Es kann intern kein Zug probehalber ausgefiihrt werden. Dieses scheint
jedoch bei Bewertungen wie ,, Tauschziige“ oder ,Materialziige* unerléfilich fiir
die Erfiillung obiger Postulate zu sein. Daher wurde darauf verzichtet, fiir alle
acht Bewertungsfunktionen ein eigenes Musterindividuum zusammenzustellen.
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Dies bedeutet nicht, dass aus den der Stufe b zur Verfiigung gestellten Sprach-
elementen keine geeigneten Losungen gebildet werden kénnen, sondern lediglich,
dass sich die Teilnehmer der Projektgruppe nicht dazu in der Lage sahen, selbst
eine solche Losung zu formen, die allen obigen Forderungen und insbesondere
der zweiten geniigt. Es wurden also nur zwei solcher Module implementiert:

e Beste Ziige

Das Ersatzmodul fiir die Teilaufgabe , Beste Ziige“ liefert Ziige in dieser
Reihenfolge: Schlagziige, die kurze Rochade, Entwicklungsziige, Ziige in
die gegnerische Bretthélfte hinein und Ziige auf die Zentrallinien.

Innerhalb der Menge der Schlagziige wird die Reihung bestimmt durch
die Wertigkeit des geschlagenen Materials. Ob der schlagende Stein im
Fortlauf einer plausiblen Spielsequenz ebenfalls verloren ginge, wird nicht
beriicksichtigt. Es schliefit sich an die kurze Rochade, da es meist eine gute
Idee ist, den eigenen Konig am Brettrand und hinter Bauern zu verste-
cken. Unter Entwicklungsziigen werden Ziige verstanden, deren Startfeld
auf der eigenen Grundreihe liegt. Man beachte, dass beispielsweise auch
unsinnige Konigsziige oft dieser Bedingung geniigen. Danach folgen in der
Riickgabezugliste Ziige, die (in dieser Reihenfolge) auf die 8., 7., 6. oder
5. Reihe zielen. Zuletzt folgen Ziige auf Felder der e- oder d-Linie. Als
Standardsortierkriterium innerhalb der beschriebenen Teilmengen findet
die lexikographische Ordnung der Start- und dann prézisierend Zielfelder
Verwendung.

Dieses kiinstliche B-Modul entspricht in etwa einem auf Baumsuche basie-
renden Schachprogramm mit géngiger Stellungsbewertung und einer Such-
tiefe von einem Halbzug. Im Unterschied zu vielen evolvierten Individuen
liefert dieses eventuell ,,zuviele“ Ziige an die Stufe C. Die dort vorhandenen
Operationen ,,cut® und ,exit“ ermoglichen es aber, vorgeschlagenen Ziige
schnell zu verwerfen.

o Gefdhrliche Ziige

Dieses Modul berechnet eine echte Teilmenge der durch das zuvor beschrie-
bene ,,Beste Ziige“-Individuum gefundenen Ziige. Nur Schlagziige und Ziige
auf die 8. oder 7. Reihe werden hier beriicksichtigt.

Die hier zugrundeliegende Bewertungsfunktion verwendet eine zwar vor-
ausschauende, aber doch naive, Suche. Und zwar werden (den Regeln
natiirlich nicht entsprechende) Doppelziige, also zwei Ziige einer Partie
direkt hintereinander, zugelassen. Der erfolgreichste Doppelzug ist dann
ein ,,gefdhrlicher Zug®.

Solche Ziige lassen sich, wenn auch nicht erschépfend, auch ohne eine Ex-
pansion des Spielbaums feststellen. So sind z. B. alle Schlagziige ,,gefdhr-
lich“, weil die schlagende Figur im zweiten Zug einfach wieder auf ihr
Ausgangsfeld zuriickkehren koénnte (dies gilt natiirlich nicht fiir Bauern,
aber jeder mogliche geschlagene Stein ist mindestens so viel wert wie ein
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Tiefe 2 3 4 5 6 7

Minimax 1201 38303 1489509 49123919 - -
of 529 11105 99823 4192966 21122367 -
NegaScout 610 11171 87692 3658054 15331810 -
F-NegaScout 529 10119 84586 3569096 14981259 -
Iterat. F-NegaScout 148 2454 28966 241712 2595195 41520237
F-NegaScout (a) 1201 21807 186498 5980860 34405479 -

Tterat. F-NegaScout (a) 1201 19801 107096 668836 10791164 -

Tabelle 12: Anzahl besuchter Knoten verschiedener Baumsuchverfahren

Bauer). Die Ziige auf die letzten Reihen der Gegenpartei werden zugelas-
sen in der Vermutung des sich dort aufhaltenden gegnerischen Koénigs, der
durch Doppelziige sicherlich leicht in schwere Mattgefahr geriete.

Bei der Beurteilung des Ergebnisses der Stufe c gilt es, die Verwendung dieser
beiden, den reinen GP-Ansatz infragestellenden, b-Module zu beachten.

7.5.3.2  Riickschlussmdglichkeiten von der Anzahl expandierter Knoten im Baum
auf die Cleverness der Suche

Der Aufbau eines ganzen Individuums konnte aus Zeitgriinden nicht untersucht
werden. Die Analyse der 50-500 Kilobytes groflen Individuen wird daher auf-
grund bestimmter Kennzahlen versucht.

Eine wichtige Kennzahl einer Baumsuche ist die Anzahl der besuchten Kno-
ten im Suchbaum. Besucht ein spielstarkes Individuum nur wenige Knoten, ist
die Suche cleverer als Minimax. In der Tabelle 12 sind verschiedene Baumsuch-
verfahren gegeniibergestellt. Die Baumsuchverfahren sind in Kapitel 3.2 vorge-
stellt worden. Diese berechnen den Minimaxwert und damit auch den besten
Zug. Abzulesen sind jeweils die Anzahl der Knoten, die die Verfahren bei der
Suche im Suchbaum expandieren. Die Anzahl der Blatter im Baum, die besucht
werden, ist von der gleichen Gréflenordnung. Man beachte, dass an jedem Blatt
eine Stellungsbewertung erfolgt.

Die beiden Negascoutverfahren, die in der Tabelle mit (a) markiert sind, be-
rechnen dariiberhinaus den Minimaxwert jedes Zuges; es sind also keine Schnitte
an der Wurzel erlaubt. Die Verfahren benutzen eine einfache Materialbewertung
an den Bléttern. Die Negascoutprogramme, die in Stufe c als Spieler auftauchen,
unterscheiden sich in zwei Punkten vom Iterativen F-NegaScout-Verfahren (5.
Zeile). Zum einen liefern sie, wenn es mehrere beste Ziige gibt, einen zufilligen
von diesen. Zum anderen benutzen sie eine clevere Stellungsbewertung, wodurch
sie spielstirker und schneller'?® werden.

128 Aufgrund des ersten Punktes reicht es nicht aus, dass ein Zug maximal genauso gut wie
eine gefundene Alternative ist, um diesen nicht weiter zu betrachten. Er muss sich schon
als echt schlechter erweisen. Eine feinere Bewertung ermdglicht hier mehr Diversitét und
somit mehr Schnitte im Suchbaum.
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Die Tabelle hat eine stark beschrinkte Aussagekraft, da nur eine einzige
Schachstellung untersucht wurde. Die Individuen kénnen maximal 20000 Kno-
ten expandieren, danach wird nach aktuellem Stand zuriickbewertet. Mit nur
20000 Knoten kann ein reines Minimaxverfahren nicht mehr bis zur Tiefe 3
vordringen. Individuen, welche mit Minimaxverfahren der Tiefe 3 konkurrieren
konnen, miissen eine effizientere Suche vollziehen. Die besten bisher beobach-
teten Individuen, scheinen eine partielle Suche zu betreiben, welche mindestens
die Tiefe 2 erreicht. Dabei nutzten sie die maximale Anzahl (20 000) der Knoten
bei weitem nicht aus. In einem Testspiel gegen eines der besten Individuen ex-
pandierte dieses durchschnittlich 531 Knoten pro Zug, die Standardabweichung
ist dabei 431.

7.5.4 Entstehung spielstarker Individuen

Dieser Abschnitt behandelt die Entstehung spielstarker Individuen im Laufe der
Evolution. Es liegt ein mehrere Wochen andauernder EvolutionsLauf zugrun-
de, dessen wichtigste Parameter nun erldutert werden. Niheres zum Ablauf der
Evolution ist in Kapitel 6.1 zu finden.

Die Population enthélt 100 Individuen, 10 Schachprogramme von Typ ,,Zu-
fall“ und je 5 Programme von Typ Minimax mit den Suchtiefen 1, 2, 3, und
4 (n#&heres zu den Programmen siehe Abschnitt 7.5.2). Pro Generation werden
100 Spiele gespielt 1%, im Schnitt wird also jedes Programm jede Generation an
zwei Spielen beteiligt sein. Ein Spiel wird spétestens nach 80 Halbziigen unter-
brochen. Jedes Individuum darf fiir den Zug im Suchbaum nur bis zur Tiefe 6
vordringen und maximal 20000 Knoten expandieren.

Jedes fiinfte Spiel wird versucht, ein schlechtes Individuum durch ein neues
Individuum zu ersetzen. Jedes Individuum hat eine Schonzeit von 7 Spielen.
Erst nachdem es sieben Mal gespielt hat, darf es an dem Tunier zur Auswahl
des zu ersetzenden Individuums teilnehmen; die Tuniergréfle betrédgt dabei 10
Individuen. Das neue Individumm wird mit je gleicher Wahrscheinlichkeit durch
Rekombination oder Mutation erzeugt. Als Eltern kommen nur Individuen in
Frage, die bereits 5 Spiele absolviert haben.

Die Abbildungen 99 bis 103 zeigen die Elo-Bewertung und die Verdnderung
der Spielstirke des besten Individuum jeder Generation.

Jede Generation wird das hinsichtlich der Elo-Bewertung beste Individuum
betrachtet. Dieses spielt insgesamt 25 Spiele (nur fiir die Analyse). Jeweils 5
Spiele erfolgen gegen die Minimaxvarianten der Tiefe 1, 2 und 3. Diese benut-
zen, wie in Abschnitt 7.5.2 erlautert, eine clevere Bewertung und sind somit der
herkémmlichen Minimaxvariante iiberlegen. Zuséatzlich erfolgen noch jeweils 5
Spiele gegen das Programm ,,Zufall“ und gegen zufillig initialisierte '*° Indivi-
duen.

Jedes Spiel resultiert in einer Zahl aus [0, 1]. 1 bedeutet, dass das GpP-Indi-
viduum gewonnen hat, bei 0 hat es verloren. Ein Spielergebnis in der Hohe 0,5

129 Dabei werden immer 30 Spiele parallel gespielt.
130 Fiir jedes Spiel ein neues Individuum.
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Abbildung 99: Spielergebnisse gegen das Programm Zufall

deutet auf einen ausgegeglichenes Spiel hin. Fiir jeden Gegnertyp sind in der Ab-
bildung nun der Mittelwert und die Varianz der 5 jeweiligen Werte dargestellt.
Dariiberhinaus ist der Elo-Wert des besten Individuums und die durchschnittli-
che Fitness in der Population (samt der Computerprogramme, deren Elo-Wert
diesen kréftig anheben) in Abbildungen 104 eingezeichnet.

Aufgrund eines Fehlers in der Realisierung wurde in den Generationen 7 bis
65 weder Rekombination, noch Mutation ausgefiihrt. Da ein Spiel, im Gegensatz
zu der Mutation oder der Rekombination, den Durchschitt der Elo-Werte nicht
dndert, ist er in diesem Zeitraum konstant.

In den Abbildungen 99 bis 103 ist der Fortschritt deutlich erkennbar. Die
besten Individuen setzen sich im Laufe der Evolution klar gegen das Programm
yZufall*, gegen zufillig initialisierte GP-Individuen und gegen das verbesser-
te Minimaxverfahren der Tiefe 1 durch. Einige Individuen sind dariiberhinaus
spielstiaker als das verbesserte Minimaxverfahren der Tiefe 2. Die Evolutionszeit
von wenigen Wochen hat allerdings nicht dazu gereicht, dass ein Gp-Individuum
mit einem Minimaxverfahren der Tiefe 3 konkurrieren kann.

Die Fitnesswerte schwanken stark, obwohl die Menge der Individuum sich
nicht dndert. Allerdings sind die Elo-Werte in verschiedenen Generationen, eben-
so wie die Elo-Werte von unterschiedlichen Evolutionsldufen nur schlecht ver-
gleichbar, da es sich um eine relative Bewertung (unter den Individuen in der
Population zu einem Zeitpunkt) handelt. Es kann jedoch die qualitative Ent-
wicklung des besten Individuums relativ zum Durchschnitt abgelesen werden.

Fiir eine fundierte Beurteilung der Spielstidrke des besten Individuums, sind
die Ergebnisse aus den Spielen gegen die selbstgeschriebenen Schachprogramme
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Abbildung 101: Spielergebnisse gegen das Minimaxverfahren bis Tiefe 1
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Abbildung 102: Spielergebnisse gegen das Minimaxverfahren bis Tiefe 2
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Abbildung 103: Spielergebnisse gegen das Minimaxverfahren bis Tiefe 3
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Abbildung 104: Die Entwickung der Elo-Werte iiber die Zeit

heranzuziehen. Allerdings sind auch hier kleine Schwankungen nicht allzu schwer
zu gewichten. Aufgrund der geringen Anzahl der Spielwiederholungen (fiinf mal
jeweils), ist es moglich, dass ein und das selbe Individuum leicht unter- oder
iiberbewertet wird. Fiir eines der besten Individuen wurde die Anzahl der Spiele
deswegen in einer weiteren Untersuchung auf 100 hochgesetzt. Die Ergebnisse
sind der Tabelle 11 zu entnehmen.

Leider war es nicht moglich, weitere Léufe dieser Groéflenordnung durch-
zufithren, da selbst bei der parallelen Berechnung auf 28 Rechnern dazu jeweils
mehrere Wochen nétig sind.

7.5.5 Analyse gespielter Partien

Am Beispiel einiger Partien soll nun das Spielverhalten der evolvierten Indi-
viduen beleuchtet werden, wobei auch unerwartete Probleme, die wahrend der
Projektarbeit auftraten, besprochen werden sollen.

7.5.5.1 ChessGP-Individuen unter sich

Den Auftakt bildet eine Partie des besten Individuums der 130. Generation
unseres einzigen Laufes gegen den Champion der 50. Generation.

Weif: laufP_R05.130 — Schwarz: laufP_R05_50

1. e2—e3
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Es wird ohne Eroffnungsbibliothek gespielt. Im Nachhinein scheint es an-
gemessen, eine Eréffnungsbibliothek mit einem Halbzug ( 1. e2—e4 fiir Weiss /
1. ... e7T-eb bzw. 1. ... d7-d5 fiir Schwarz) anzulegen.

Die gespielte Eroffnung ist nicht wirklich schlecht, aber etwas zaghaft. Im
Schach ist es mit der Erdffnung etwa so, wie es sich im Tennis mit dem Auf-
schlag verhélt: Der Aufschlag kann kommen, oder er kann nicht kommen. Ein
Zug wie das hier gewihlte 1. e2—e3 hat jedenfalls einen Anflug von einem ,,se-
cond service“. Schachexperten bevorzugen fast ausschlieflich Eroffnungen, die
mit dem Doppelschritt eines Bauern beginnen, was aggressiver ist. Die hier ge-
spielte Eroffnung hat jedoch den Vorteil, dass sie mit Weil wie mit Schwarz
(dann als 1. ... e7-e6) in jeder Partie gespielt werden kann. Dies ist mit hoher
Wahrscheinlichkeit widhrend der Evolution von Bedeutung gewesen, denn die In-
dividuen sind ,,farbblind“ und wissen nicht, ob sie Weifl oder Schwarz haben, und
konnen so ohne zusétzliche if-Zeilen eine ,, verniinftige* Ercffnung spielen. Spiel-
te ndmlich beispielsweise ein Individuum, das immer mit dem Doppelschritt des
d-Bauern eroffnete gegen eines, das gern den e-Bauern doppelt vorzieht, dann
konnte nach 1. d2-d4 e7-e5 gleich mit 2. d4xeb5 der Bauer des Schwarzen
geschlagen werden. Im universellen Sinne ist aus den gezeigten Griinden der
Eroffnungszwilling 1. e2-e3 und 1. ... e7—e6 wohl sogar einer der stirksten!

Ein weiterer Vorteil des Zugs 1. e2-e3 ist der, dass er die Moglichkeit des
sogenannten ,, Schiferzugs® (& fl—c4, Wd1-{3, Wf3x{7, Schachmatt!), denen die
Vertreter fritherer Evolutionsstufen noch zum Opfer fallen konnten, ausschlief3t.
Es mag sein, dass diese Tatsache im Evolutionsprozess eine Rolle gespielt hat.

1. e Hb8—ab

,opringer am Rand bringt Kummer und Schand“, lautet ein bekanntes
Schach-Sprichwort.

2. &flxab

Das weifle Individuum zeichnet sich dadurch aus, dass es alle Tauschmoglich-
keiten wahrnimmt, die wenigstens werterhaltend sind. Im Wettkampf mit sehr
schlechten Individuen ist dies von Vorteil, denn diese schlagen nicht unbedingt
zuriick.

2. . b7xab
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3. Wdl-hb

Weif fiithrt die Dame zu friih in die Schlacht. Dies ist ein bekannter Anfénger-
fehler. Das Problem des vorzeitigen Damenausflugs ist, dass Schwarz die Da-
me mit weniger wertvollen Steinen angreifen kann, und diese dann fortlaufend
zuriickweichen muss, wodurch Zeit fiir andere Operationen verloren geht. Aber
auch dieses Verhalten war in der Evolution sicherlich von Vorteil: Die Dame hat
durch ihre vielfiltigen Zugmoglichkeiten auch viele Schlagmdoglichkeiten (siehe
auch die Anmerkung zu 2. &flxa6). Ein weitere Motivation fiir diesen Zug ist,
dass Weif} eventuell seinerseits den oben besprochenen Schéferzug einleitet.

3. o Ha8-b8

%,

|1
a e h

8

Schwarz stellt seinen Turm auf die offene Linie. Ein verniinftiger Zug.

4. Whb—eb Eb8-al8

Schwarz ging es mehr darum, den Turm zu ziehen, als um den Besitz der
b-Linie. Auch solch ein Zug iiberrascht den Eingeweihten aber nicht: Wenn ei-
nem Individuum kein Zug ,einfillt“ (weil das aufgerufene b-Modul namlich eine
leere Zugliste zuriickliefert), so wird der lexikographisch erste Zug ausgefiihrt.
Dabei ist zu beachten, dass dem Individuum das Brett immer ,;aus weifler Sicht“
mit evtl. vertauschten Farben préisentiert wird. Der lexikographischen Ordnung
zuliebe hitte 4. ... a6-ab geschehen miissen. Das hier vorliegende Phénomen
ist verwandt mit dem beschriebenen: Die Operation ,,boardLoop* in der Stufe b
durchléuft das Brett ,reihenweise“, und 4. ... Eb8-a8 wird zuerst betrachtet.

5. Web5-db Ha8-b8

6. Wd5-eb
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Hier konnte die Partie als unentschieden abgebrochen werden. In einem realen
Schachspiel kann die Seite am Zug Remis reklamieren, wenn sie zum dritten Mal
in der Partie die gleiche Stellung mit dem gleichen Spieler am Zug herbeifiihren
kann. Im CHESSGP-Kontext liegt die Sache etwas anders. Dass die Individuen
Remis reklamieren, ist nicht vorgesehen. Vielmehr wird die Partie bis zum 70.
Zug fortgesetzt und dann mit dem Materialverhéltnis als Ergebnis abgebrochen.
Da Léufer und Springer als gleichwertig betrachtet werden, befindet sich das
Material im Gleichgewicht. Die Partie wird also nach dem 70. Zug mit dem
Ergebnis 0.5 : 0.5 abgebrochen.

Die néchste Partie zeigt das 130er-Individuum gegen das beste der 100. Gene-
ration. Besonders im Anfangstadium wird eine gewisse Verwandtschaft sichtbar.

Weifl: laufP_R05_130 — Schwarz: laufP_R05.100

1. e2—e3 e7—eb
2. Wdl1-hb & 18-b4

7

. 7&% ] £
lalo o ptal

7
g

[ I O A N = > N B o]

Das Schwarz spielende Individuum hat vermutlich erkannt, dass der ,, konsequen-
te“ Zug 2. ... Wd8-h4 am einfachen Schlagen 3. Wh5xh4 gescheitert wére.
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3. Whb—eb Wd8-h4

Jetzt, da die weile Dame das Feld h4 nicht mehr kontrolliert, kann dieser
Zug ausgefiihrt werden.

4. Webxc7 £bdxd2

~
L " S B~ TN So )

Schwarz verschenkt einfach seinen Liufer und bekommt nur einen Bauern dafiir.
AufBlerdem kommt jetzt eine weifle Figur ohne Zeitverlust ins Spiel.

5. Hblxd2 Whd—g4
FEin weiterer schwerer Fehler. Jetzt ist der Laufer auf ¢8 ohne Deckung. Mit
5. ... fib8—c6 hitte der Turm auf a8 fiir diese Aufgabe herangezogen werden

konnen. Vielleicht hat Schwarz aber auch den ,,Rontgenblick“: Stiinden keine
Bauern auf e6 und d7, wiirde die schwarze Dame den Léufer jetzt verteidigen.
Vom Operationenset der Stufe a (!) wére dies theoretisch moglich, aber sehr
unwahrscheinlich, weil die Darstellung duflerst komplex wére.

6. We? X c8 Le8—e7
7. We8x b7 Wod-—ad
8. Wh7 x a8 Wadxc2
9 Wa8x b8

= oo W ks ot O NN




Die weifle Dame hat im Alleingang den gesamten schwarzen Damenfliigel ver-
speist, und unterdessen hat Schwarz nur ummotiviert mit seiner Dame umbher-
gezogen. Zumindest an der schwarzen , Strategie“ wird sich auch im folgenden
Spielverlauf nicht &ndern:

9. . We2-a4
10. Wh8—eb Wad—b4
11. Wed-gh Fe7—e8
12. Wohxg? Wh4-—-a4
13. Wo7xh& Wad—b4
14. Wh8x g8

Weifl hat jetzt auch noch den Kongsfliigel gepliindert und sollte die Partie nun
mit einem Matt kronen. Das Mattsetzen in materiell sehr iiberlegener Stellung
ist jedoch eine der Hauptschwichen von CHESSGP-Individuen. Auch in einfachen
Endspielen des Typs ,,mehrere Schwerfiguren gegen ungefihr nackten Konig®
machen sie einen hilflosen Eindruck, setzen aber bemerkenswert oft durch ,,Zu-
fall“ matt.

14. . FHe8—eT
15. Wo8—oh de7—e8
16. WobH—o8

Weif} bleibt in einem Zyklus hingen, aus dem auch Schwarz nicht ausbrechen
kann.
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In einer ,richtigen“ Schachpartie kénnte (und wiirde!) Schwarz bei einer sol-
chen Schaukel das Remis reklamieren. Nicht so jedoch in der CHESSGP-Welt.
Die Partie wird fortgesetzt bis zum 70. Zug und dann mit dem Stand des Mate-
rialverhéltnisses abgebrochen, was hier dem Resultat 0.73 : 0.27 entspricht. Eine
ressourdenschonende Verbesserungsmoglichkeit fiir die Fitness-Auswertung der
Stufe ¢ (sieche Abschnitt 6.1.7) bestiinde darin, das Auftreten solcher Zyklen als
weiteres Terminierungskriterium zu verwenden.

7.5.5.2  Partien gegen Menschen

Die Spielstéirke der gezeigten Individuen reicht aus, um dem Schachlaien in-
teressante Partien zu bieten. Spieler mit profunden Schachkenntnissen bleiben
jedoch unbeeindruckt. Im folgenden sei ein Spiel dargestellt, in welchem der mit
Weif spielende menschliche Schachexperte die Schwichen des GP-Individuums
konsequent in einen Sieg ummiinzt.

Weif}: Martin Villwock (Experte, Elo 2122) — Schwarz: laufP_R05-130

1. e2—e4 e7—e6
2. d2-d4 Wd&—h4

NW ks Ol O N




Der Zug greift einen ungedeckten Bauern an und erhoht die Aktivitdt der
Dame. Trotzdem iiberwiegen aber die Nachteile des frithen Damenzugs. Nicht
umsonst lautet eine bekannte Anfingerregel: ,,Ziehe nicht zu frith mit der Da-
me!“. Eine gute Moglichkeit wire 2. ... d7-d5 gewesen. Die dann entstehende
Stellung ist bekannt als Ausgangsstellung der Franzdsischen Verteidigung, die
auch von vielen Grofimeistern angewendet wird.

3. fHbl—3 £18-b4

Erneuert die Drohung gegen den Bauern e4, weil der Springer an den Konig
gefesselt wird.

4. £f1-d3 & bdxc3

Schlag- und Schachziige werden bevorzugt. Schwache Gegner im Evolutions-
prozess hétten jetzt vielleicht 5. &el-e2 entgegnet.

5. b2xc3 He8—e7

[ S I A B = > RN B o]

Dieser Konigszug ist eine Frucht der schlechten b-Module. Schon jetzt sollte die
schwarze Partie objektiv verloren sein! Der schwarze Konig darf nach diesem
Zug nicht mehr rochieren, und wird in der Brettmitte ein dankbares, statisches
Ziel abgeben.

6. &cl-a3 LeT-e8
7. Hgl-£3

Schon muf} die Dame erneut ziehen.
7. e Wh4-g4
8. d4-d5 e6xdb
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Schlagziige werden bevorzugt beriicksichtigt. Der Zug ist schlecht, weil die
Deckung des schwarzen Konigs gelockert wird. Insbesondere kann nach dem
Zuriickschlagen des weiflen Bauern auf e4 Weil mit der Dame oder einem der
Tiirme entlang der e-Linie ,,Schach“ ansagen.

9. edxdb Wod x g2

Schwarz gewinnt einen Bauern, aber dieser wird ihm im Halse stecken blei-
ben. Durch das Anbieten von solcherart Bauerngeschenken kann man samtliche
CHESSGP-Individuen leicht auf falsche Féahrten locken.

10. Hhl-gl

Der angegriffene Turm rettet sich und dreht den Spiefl um: Jetzt muss die
schwarze Dame zum vierten Mal ziehen.

10. .. We2h3

= N W ks Ot O N 0

Zieht man in dieser Position einmal Zwischenbilanz, so fillt ins Auge, dass
Weil schon fast alle seine Figuren entwickelt hat, wihrend Schwarz nur seine
Dame nach vorne gebracht hat. Weif steht, obwohl er einen Bauern weniger hat,
klar auf Gewinn. Er kann sogar bereits zum finalen Schlag ansetzen:

11. Wdl-e2 Le8-d8

12. NE3-gd

264



Schwarz steht vor einer unangenehmen Wahl: Seine Dame ist angegriffen,
aber der Springer droht gleichzeitig Matt auf {7.
12. e Wh3-£3

Schwarz versucht, zwei Fliegen mit einer Klappe zu schlagen: Zieht die Dame
weg und deckt f7. Natiirlich kann Weifl die schwarze Dame einfach schlagen.
Auch 12. ... Wh3-h5 oder 12. ... Wh3-f5 mit der gleichen Idee hétten
die Dame nicht gerettet. Der gespielte Zug 12. ... Wh3—f3 ist ein allgemein
fiir Computerprogramme typischer Zug: Durch den Horizonteffekt sieht Schwarz
nicht, dass er sowieso mattgesetzt wird. Menschliche Spieler wiirden in einer sol-
chen, hoffnungslosen Situation eher die direkte Aufgabe oder ein ,,Racheschach
vorziehen.

13. We2 x {3 &Hd8—e8

Ein etwas langsameres Siechtum hétte 13. ... Hg8-h6 14. Hgbxf7+
HNh6x{7 15. Bglxg? Bh8—e8+ 16. &el-d2 d7-d6 17. W36+ (17. Eg7x{7
Nb8—d7) 17. ... He8—€7 18. EgT-g8+ &d8-d7 19. 2d3—15+ HeT—e6 20. W6 x 7+
bedeutet.

14. W3—e2
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Ginge der Konig jetzt nach d8 zuriick, folgte das Springermatt auf f7, wie

zuvor.

Ng8—eT

14.
15.

We2 xe7

Schachmatt!

1-0
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8 Fazit

In diesem Kapitel soll in einem zusammenfassenden Riickblick festgestellt wer-
den, in welchem Ausmafl das PG-Ziel erreicht worden ist und welche weiteren
Ankniipfungsmoglichkeiten an die Projektarbeit sich ergegeben.

Ziel der PG war es, mittels Genetischer Programmierung Individuen zu erstel-
len, die in der Lage sind, Schach zu spielen. Diese Individuen wurden im Rahmen
eines Hierarchiekonzeptes erzeugt. Dieses Konzept besteht aus drei Stufen, wo-
bei die in einer Stufe evolvierten Programme in den hoheren Stufen jeweils als
Module benutzt werden kénnen. Auf der dritten Stufe befindet sich das eigent-
liche Schachprogramm. Zusétzlich entstanden eine Reihe von Hilfsprogrammen,
die sowohl den Umgang mit den Schachfunktionalitdten, als auch den Ablauf
der Evolutionsldufe unterstiitzten.

In der Stufe a wurden Schachstellungsbewertungen evolviert, d. h. die Indivi-
duen dieser Stufe sollten dazu in der Lage sein, zu einer beliebigen Schachstellung
jeweils eine Bewertung in Form einer Zahl zuriickzuliefern. Dabei konnte fiir die
Bewertungsfunktion ,,Materialbewertung“ ein im Sinne unserer Fitnessfunktion
optimales Individuum evolviert werden. Fiir die anderen Bewertungsfunktionen
wurden Individuen erzeugt, die zwar einen gewissen Fehler produzierten, sich
aber im Mittel auf dem gesamten Datenbestand der Datenbank gleich verhielten.
Nur einige wenige Bewertungsfunktionen zeigten noch gréflere Abweichungen in
speziellen Situationen.

Die Evolution der Stufe b bereitete groflere Schwierigkeiten. Letztlich war
es uns nicht mdoglich, Individuen zu erzeugen, die Zugvorschlige in Form von
Zuglisten in der erwarteten Qualitdt zuriickgeben. Bei den Zuglisten unserer
Individuen war kein Lernen der Datenbankvorgaben zu erkennen. Die Griinde
hierfiir sind unklar und noch néher zu untersuchen. Erklarungen kénnen auch
in der von uns gewéhlten Vorgehensweise liegen, in dieser Stufe im Spielbaum
vorausschauende Bewertungsfunktionen erstellen zu wollen, ohne jedoch Opera-
tionen mit Vorausschaumdglichkeiten zur Verfiigung zu stellen. Motiviert wurde
diese Idee durch psychologische Untersuchungen menschlicher Schachexperten:
Auch diese ermitteln ihre Ziige nicht durch Abarbeitung eines Algorithmus, der
etwa mit Minimax oder dhnlichem zu vergleichen wire. Stattdessen werden gan-
ze Brettstellungen aufgrund der vorhandenen Situation (ohne Vorausschau) ein-
geschétzt, ohne dass diese Schachspieler selber angeben kénnten, wie sie diese
Bewertung vorgenommen haben. Dies hatten wir versucht durch einen Ansatz
nachzuahmen, bei dem ebenfalls nicht von Anfang an klar war, ob und wie ein
GP-Algorithmus die Aufgabe l6sen kann.

Da sinnvolle Individuen der Stufe b nicht evolviert werden konnten, fertig-
ten wir einige ,kiinstliche® Individuen selber an. Durch unser Vorgehen, nur
Operationen aus dem Sprachumfang der Stufe b zu erstellen, spricht trotz der
misslungenen Evolution in dieser Stufe nichts gegen die prinzipielle Méglichkeit,
dass solche Individuen per Evolution erzeugt werden kénnen.

Bei der Stufe ¢ handelt es sich um die eigentliche Spielstufe. Hier wird von
einem Individuum, wie in anderen Schachprogrammen auch, ein Spielbaum auf-
gespannt, um einen Zug auszuwéihlen. Die Individuen bestimmen einerseits die
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Spielbaumstruktur, andererseits legen sie fest, was innerhalb der Knoten des
Spielbaumes berechnet werden soll. Die Spiele der Individuen gegeneinander
erwiesen sich als sehr rechenzeitintensiv, weswegen eine parallele Architektur
realisiert wurde.

Das wichtigste Ergebnis der Projektgruppe sind die GP-Individuen, die
Schach spielen. Die entstandenen Individuen wurden im Laufe der Evoluti-
on nachweislich spielstirker und konnten einige unserer selbstimplementierten
herkémmlichen Schachprogramme bezwingen. Hin und wieder besiegten sie auch
Schachlaien, welche insgesamt von der Spielstirke mancher Individuen — im Kon-
text zu deren Erstehung — beeindruckt waren. Experten des Schachspiels bleiben
allerdings vollig unbeeindruckt. Ebenso ist die Spielstéirke der Individuen sehr
weit von der existierender Computerschachprogramme entfernt. Allerdings sollte
die Kiirze der uns zur Verfiigung gestandenen Rechenzeit beachtet werden. Dass
mit Genetischer Programmierung im Allgemeinen und unserem Stufenkonzept
im Besonderen Schachprogramme gelernt werden kénnen, konnte also gezeigt
werden. Aufgrund der Tatsache, dass im Bereich der Logikanwendungen evo-
lutiondre Ansétze noch selten sind, konnte hiermit ein neues Vorgehen fiir ein
altbekanntes — und von anderen Ansétzen bereits recht gut geldostes — Problem
vorgestellt werden.

Desweiteren sollten auch die ,,Nebenprodukte“ der Projektarbeit nicht ver-
nachléssigt werden: Das hierarchische Stufenkonzept aus wiederverwendbaren
GP-Modulen half bei der Komplexititsreduktion des Problems und fiihrte da-
durch auch zu schneller verfiigharen Teilergebnissen. Die Vorgehensweise des
Restarts wihrend der Evolutionsldufe automatisierte den Neustart von Léufen
bei Stagnation der Fitnesswertentwicklung. Die Parallelisierung machte die Evo-
lutionsldufe {iberhaupt erst moglich und die Anbindung an eine GUI ermoglicht
eine bequeme Benutzung. Einige dieser Vorgehensweisen lassen sich auch auf
andere mit GP zu losende Aufgaben iibertragen und nutzbar machen.

Ansitze fiir weitere Arbeiten an CHESSGP gibt es mehrere: es wére wich-
tig, herauszufinden, warum die Evolution der Stufe b nicht funktionierte und
wie dies erreicht werden kann. Eine intensivere Analyse der Ergebnisse auf al-
len Stufen kann zu Erkenntnissen iiber mogliche Parameterverbesserungen und
somit zu besseren Ergebnissen fithren. Neue Laufe mit Stufe ¢ sollten mehr Re-
chenzeit zur Verfiigung gestellt bekommen, ebenso wire der Test verschiedener
Einstellungen sinnvoll. Auch die Untersuchung der zur Verfiigung gestellten Ope-
rationen und deren Problemldsekapazitit wire eine der anstehenden Aufgaben.
Weiterhin wére es interessant, grundsétzlich andere Konzepte zu implementie-
ren und deren Leistungsfihigkeit mit den Ergenissen unseres Stufenkonzeptes zu
vergleichen. Denkbar wéren beispielsweise Ansétze, die keine Trennung in Stufen
vornehmen oder bei denen die Funktionalitdt aus der Perspektive der einzelnen
Figuren gelernt wird.

Als Abschlussfazit bleibt festzuhalten, dass es der Projektgruppe 348 ge-
lungen ist, mit Genetischer Programmierung Schach spielende Programme zu
erzeugen. Die nur unbefriedigend gelosten Teilaufgaben und die Verbesserung
der Spielstirke bieten Anlass zu Folgearbeiten.
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