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1 WPROWADZENIE 3

1 Wprowadzenie

1.1 Dlaczego warto pisa¢ programy szachowe

Napisanie silnego programu szachowego pociggalo ludzi od dawna. Poczat-
kowo, w latach pieé¢dziesigtych, gtownym celem bylo pokazanie, ze komputer
tez potrafi robi¢ to, co cztowiek. Pierwszy krok zostal zrobiony w 1950 roku
przez Claude’a Shannona [20]. Zaobserwowal on, ze szachy sa gra skoriczona:
dla kazdej pozycji istnieje skonczona liczba mozliwych posuniec¢ i po skonczo-
nej liczbie ruchéw partia musi sie zakonczy¢. Mozna zatem da¢ kompletny
opis strategii gry dla gracza. Znajac drzewo gry oraz oceny lici (jako oceny
koricowych pozycji) mozna przypisa¢ pozostalym wezlom wartosci ze zbioru
{0, %, 1}. Strategia ta, pod nazwa strategii minimaksowej, jest podstawa
wszystkich dotychczasowych prob zaprogramowania gry w szachy. Doktadny
jej opis mozna znalez¢ np. w |4, 16, 18, 21].

Nalezy tu podkresli¢, ze gdyby dalo sie przejrze¢ calte drzewo gry, to gra
przestalaby by¢ ciekawa — partia bytaby zakoriczona juz przed rozpoczeciem.

W 1953 roku A.Turing opierajac sie na propozycjach Shannona utozyt
program, ktory byt tak prosty, ze mogl by¢ wykonywany recznie, bez po-
mocy maszyny cyfrowej [23]. Widaé byto juz wtedy, ze podstawowe problemy
zostaly przezwyciezone.

Dzisiaj na programy szachowe patrzymy zupehie inaczej. W graniu przez
komputer w szachy nie ma juz nic ciekawego (mata zacheta jest nagroda w
wysokosci 100 tys. $ dla pierwszego komputera, ktory pokona mistrza §wiata).
Dzis$ interesuja nas analogie miedzy r6znymi dziedzinami intelektualnej dzia-
talnosci czltowieka oraz proby wykorzystania rozwigzan jednych probleméw
do rozwiktania innych. Dziedzing wiedzy, ktora sie tym zajmuje jest — sze-
roko pojmowana — sztuczna inteligencja. Ogo6lnie mozna powiedzie¢, ze
szachy sa poligonem, na ktérym mozna wyprébowaé rézne metody postepo-
wania i rozwigzywania dowolnych probleméw decyzyjnych. Pozwalaja one
dostrzec site heurystyk i ich wplyw na czas znajdowania rozwiazania. Po-
Srednio przyczyniajg sie takze do zrozumienia sposobu dzialania ludzkiego
mozgu.

Znane sa proby wykorzystania teorii gier do gry na gietdzie (gra bez pel-
nej informacji). Byly mistrz $wiata w szachach, Michait Botwinnik, dostrzeg?
pewne analogie miedzy szachami i systemami kierowania zlozonymi proce-
sami. Udowodnil mozliwo$¢ wykorzystania pomystow z dziedziny programéow
szachowych do automatyzacji sterowania. Pod jego kierunkiem powstal pro-
gram planowania remontéw obiektow elektrotechnicznych.

Moim zdaniem przed dzisiejszymi szachami komputerowymi stoja dwa
cele:
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1. Opracowanie metod polepszania sity gry (bez udzialu programisty).
2. Stworzenie metod wykorzystania silnych heurystyk.

Jesli chodzi o punkt 1, to wydaje sie, ze programy uczace sie (niekoniecz-
nie gry w szachy) stopniowo wypra pozostate. Juz dzis styszy sie o progra-
mach antywirusowych opartych na sieciach neuronowych, ktére sa w stanie
rozpoznaé¢ nowe, nieznane im wirusy na podstawie podobienstwa do innych,
znanych. Innym przykltadem moga byé¢ np. inteligentne strategie obstugi
dysku w systemach wielozadaniowych, gdzie uzyta strategia zalezna bytaby
od zgtoszonych uprzednio zadan. Wreszcie systemy doradcze, gdzie miarg
jakosci jest wtasnie zdolnos¢ do przyswajania nowej wiedzy. Dlatego wydaje
mi sie, ze samouczace sie programy szachowe sa bardzo wazne zaré6wno dla
szachistow, jak i sztucznej inteligencji.

Natomiast, jesli chodzi o punkt 2, to jest on pewnego rodzaju alternatywa
dla punktu 1. Jak dotychczas wszystkie programy szachowe wykorzystywaly
pewne heurystyki, jednakze nie byly one tak silne, aby mozna byto naslado-
waé proces myslenia czltowieka przy grze w szachy. Nie styszalem réwniez,
aby komukolwiek udato sie tego dokonaé (tzn. zasymulowaé¢ dzialanie ludz-
kiego mozgu). Tym niemniej jest to bardzo interesujgce. Skoro czlowiek,
dzieki heurystycznemu przeszukiwaniu, analizujac nie wiecej niz 100 pozycji
potrafi pokona¢ komputer, ktéry przeglada miliony pozycji na sekunde, to
co$ w tym musi by¢.

1.2 Jak dotychczas pisano programy szachowe

Wiekszo$¢ znanych programéw szachowych jest napisana w ten sam sposob:
program analizuje drzewo gry wykorzystujac alfa-beta obciecie [4, 11, 16].
Wymieni¢ tu mozna tak swietne programy jak: Deep Thought, Hitech czy
Cray Blitz [16]. Prekursorem w tej dziedzinie byl program CHESS 4.X (w
wielu wersjach) napisany w latach siedemdziesiatych przez dwoch studentéw
(Slate, Atkin) [7]. Napisany przez nich program wygral mistrzostwa USA
programéw szachowych w latach 1970-73 1 1975 oraz zajal drugie miejsce w
1974 roku.

Program ten byl pierwszym, w ktérym — z powodzeniem — wykorzy-
stano tyle réznych ciekawych pomystow. Byt to program napisany zgodnie
z ,regulami sztuki”. Uzycie tablic transpozycyjnych, tablica ruch6w morder-
cow (ang. killer table), iteracyjnie pogtebiana alfa-beta, biblioteka debiutow,
programowanie w assemblerze — wszystko to stalto sie standardem dla p6z-
niejszych programoéw szachowych |7, 14, 16]. Pozniejsze programy takie jak:
Deep Thought, Hitech czy Cray Blitz byly tylko ulepszeniami tego schematu.
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Programowanie w assemblerze zastapiono uktadami scalonymi i programo-
waniem za pomoca mikrorozkazow (Deep Thought i Hitech), dzieki czemu
program pracujacy na stacji roboczej Sun mogt wygra¢ z programem Cray
Blitz dziatajacym na najszybszym komputerze swiata.

Technika tablic transpozycyjnych (jako uczenie sie na pamie¢) pozwa-
lata szybko uczy¢ sie debiutow (samodzielnie!) oraz — stabiej — koncowek.
Natomiast w grze srodkowej, z uwagi na ogromna liczbe mozliwych pozycji
(miedzy 100 a 10%°) byla nieprzydatna. Prébowano temu zaradzi¢ przy po-
mocy tzw. ,brutalnej sity”. Juz Slate i Atkin poczatkows wersje programu
napisana w Fortranie przepisali na assembler komputera CDC 6000/Cyber.
Znane juz byty nieudane proby dokonywania selektywnego przeszukiwania
drzewa gry. Zamiast w skomplikowany sposob odrzuca¢ zle ruchy, generator
posunieé generuje wszystkie mozliwe posuniecia. Dzieki takiemu uproszcze-
niu generatora, mozna bylo zwiekszy¢ analize o 2-3 potruchy. Pozwalato to
na znaczng poprawe sity gry programu.

Wydaje mi si¢ jednak, ze to nie te programy bytly krokiem milowym w
tej dziedzinie. Juz bowiem w 1959 roku w IBM Journal of Research and
Development ukazat sie artykut A.L.Samuela, w ktorym byta zawarta wiek-
szo$¢ powyzszych idei [19]. Byla to praca poswiecona uczeniu sie maszyn
na przykltadzie gry w warcaby amerykarskie (pionki chodza i bija tylko do
przodu, damki chodza i bija do przodu i do tytu, ale moga przemieszczaé sie
tylko o jedno pole — a wiec jest to uproszczona wersja warcabéw znanych w
Polsce).

Program napisany byl na maszyne IBM 704. Wykorzystano w nim moz-
liwoéci komputera do maksimum, np. zakodowano pozycje na bitach 36 bi-
towych slow maszyny, dzieki czemu do wygenerowania wszystkich posuniec¢
pionkami z danej pozycji nalezalo wykonaé¢ 4 (stownie cztery) rozkazy pro-
cesora. Komputer wspotpracowal z tasma magnetyczna (nie bylo jeszcze
dyskow), program wprowadzalo sie na kartach perforowanych, a wyniki byty
drukowane na drukarce. Dzi§ mozna powiedzieé¢, ze to archaiczny komputer.

Na tasmie byta przechowywana baza pozycji wraz z ocenami w kilku li-
stach odpowiednio posortowanych i pokatalogowanych tak, aby pozycje wcze-
$niej potrzebne, byly na poczatku. Pozycje byly dzielone na grupy wedtug
iloci materiatu na szachownicy, kolejnosci posuniecia, itd. Pozycje iden-
tyczne z dokladnoscia do symetrii byly traktowane jak jedna (nasuwa sie
poréwnanie do programu Kena Thompsona do bezbtednego rozgrywania kon-
cowek opisanego miedzy innymi w [2], [16, str. 13-16]). Baza pozycji, na-
zywana przez autorow spisem pozycji, nie byta niczym innym, jak wlasnie
tablica transpozycyjng. Podreczna pamie¢ tasmowa mogla zawiera¢ 53 tys.
pozycji. Dzieki temu program nauczyt sie $wietnie rozgrywaé¢ debiuty oraz
rozpoznawaé wiekszos¢ wygranych i przegranych pozycji w grze koricowej.
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Jednakze w grze srodkowej uczenie na pamie¢ okazato sie mato skuteczne.

Aby zmieni¢ ta sytuacje autorzy zastosowali metode losowych zmian
wspolczynnikow wielomianu oceniajacego. Zostal zaprojektowany liniowy
wielomian oceniajacy, ktorego wyrazy zostaly wybrane w mniej lub bardziej
przypadkowy spos6b — wyprobowano dla oceny pozycji pewng liczbe abs-
trakcyjnych schematow takiego wielomianu, nie majacych nic wspélnego z
pojeciami warcabowymi. Jedna z bardziej interesujacych takich préob byta
ocena pozycji warcabowej za pomocg pierwszego i wyzszych momentéw osobno
biatych i czarnych bierek wzgledem prostopadtych osi szachownicy. Ostatecz-
nie zostal wybrany schemat uwzgledniajacy rozwdj, opanowanie centrum,
blokade, ruchliwo$¢, opanowanie centrum przez damki, itp. (w sumie kil-
kadziesiat parametrow wsrod ktorych od 4 do 16 bylo wykorzystywanych
podczas gry). Sposob doboru tych parametréw zostanie opisany w rozdziale
1.3.

Przeszukiwanie drzewa gry bylo wykonywane na ustalona (nieduza) gle-
bokos¢ (nie uzywano wtedy procedury cie¢ alfa-beta), po czym program prze-
chodzil w obszar selektywnego przeszukiwania — rozpatrujac tylko ruchy,
ktore sa biciami, sa odpowiedzig na bicie lub mozliwe jest doprowadzenie do
wymiany. Zatem wida¢ tu podobienistwo do schematu B Shannona, w kto-
rym zamiast wszystkich rozpatruje sie tylko ,sensowne” ruchy. W dzisiejszej
terminologii takie przeszukiwanie nosi nazwe wariantu forsownego. Najwiek-
szy wktad w ten rodzaj przeszukiwania wniesli Rosjanie Adelson-Wielskij,
Artazarow i Donskoj. Dostrzegli oni, ze liczba odpowiedzi na szacha, grozbe
mata, czy bicie bedace wymiang jest znacznie mniejsza, niz liczba wszystkich
ruchéw w danej pozycji. W takich sytuacjach gra nosi forsowny charakter.
Pozostate ruchy mozna odrzuci¢ przy pomocy prostych regut. I tak — w
odpowiedzi na szacha nalezy odejs¢ krolem, przestonié¢ linie szacha lub zbi¢
szachujaca bierke. Pozostale ruchy daja bowiem mozliwo$¢ zbicia krola, (aby
to sprawdzi¢ nie trzeba analizowa¢ drzewa gry). W przypadku grozby mata,
jesli wybierzemy zly ruch, to po prostu dostaniemy mata. W przeciwnym
przypadku (tym pozadanym) gra toczy sie dalej. W odpowiedzi na bicie naj-
czesciej tez nalezy cos zbi¢. W pozycjach, w ktorych wszystkie bicia sa zte,
dopuszcza sie tzw. pusty ruch (ang. null move). Dokladng analize wariantu
forsownego mozna znalez¢ miedzy innymi w [1].

Ostatnim prezentowanym tu podejsciem do gry w szachy bedzie pomyst
eks-mistrza $wiata Michaitla Botwinnika |1, 5|. Botwinnik chcial skonstru-
owaé algorytm do gry w szachy, ktory analizowatby tylko ruchy stuzace
pewnym konkretnym celom; (a wiec jest to selektywna analiza wybranych
ruchéw od samego poczatku — w przeciwienstwie do wariantu forsownego,
ktory stosuje sie dopiero na pewnej glebokosci). Zdaniem Botwinnika —
szachisty, ktory przez 15 lat byl mistrzem $wiata — kazda operacje na sza-
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chownicy mozna sprowadzi¢ do wieloruchowego przemieszczenia figur w celu
zbicia pewnych bierek przeciwnika. Jesli nawet przeciwnik zdota sie obroni¢,
to w procesie walki o zdobycie przewagi materialnej mozna dostrzec inny cel.

Botwinnik poréwnuje gre do funkcjonowania wielopoziomowego systemu
sterowania. ,,Cele” niskiego poziomu, to zwykte przejécia bierek po krotkich
(dwuruchowych) trajektoriach. Cele wyzszego poziomu, to utozenie w drzewo
celow niskiego poziomu w taki sposob, aby osiggniecie celéw bedacych nizej
w drzewie gwarantowalo osiggniecie celow lezacych wyzej. Intensywnie ko-
rzystajac z liczb zespolonych, sprowadzilt gre do ,,odpowiedniej wymiany”. To
walczace strony musza dokonaé oceny, czy podczas wymiany (niekoniecznie
bierek, ale rowniez wartosci pozycyjnych) wiecej zyskuja niz traca. Jednak
na dzien dzisiejszy program Botwinnika nie jest ukoniczony. W szachach
komputerowych, podobnie jak w zyciu, swoje racje nalezy udowadnia¢ przy
szachownicy.

1.3 Uczenie programéw szachowych — dotychczasowe
osiggniecia

Przed przej$ciem do omoéwienia uczenia programéw szachowych nalezy zde-
finiowa¢ sam proces uczenia. Przez uczenie rozumieé¢ tu bedziemy zaré6wno
nabywanie nowej wiedzy np. 6! = 720 (zapamietane, a nie obliczone), jak
i nabywanie nowych umiejetnosci, w szczegblnoéci nabywanie umiejetnosci
obliczania pewnych funkcji.

Uczenie na pamie¢ — jako prostsze — zostatlo doktadniej przebadane.
Z uczeniem tego typu wiaze sie nierozerwalnie pojecie pojemnosci pamieci.
Nawet, jesliby byla bardzo duza, to i tak kiedy$ sie zapcha. Wtedy mozna
zakoriczy¢ proces uczenia. Jednak we wszystkich danych istnieja informacje
mniej (rzadziej) przydatne. Dlatego lepsze efekty uzyskuje sie dopuszczajac
do zapominania. Nalezy tylko pamieta¢, jak czesto korzystamy z danej in-
formacji. Ten schemat uczenia na pamie¢ zostal z powodzeniem zastosowany
w programie Samuela [6, 19]. Program nauczy! sie rozgrywaé debiuty tak,
jakby przeczytal wszystkie podreczniki. Pézniej ten schemat byt wielokrotnie
uzyty w programach szachowych (tablice transpozycyjne). Z pewna ,lokalna”
odmiang tego typu uczenia mamy do czynienia przy heurystyce tablicy ru-
chéw mordercow. Jest to réwniez uczenie sie na pamieé, ale na bardzo krotki
(,lokalny”) okres. Jestesmy przy tym $wiadomi tego, ze po kilku ruchach (a
juz na pewno po zakoriczeniu partii) informacja przestaje by¢ aktualna.

Zatem w przypadku, gdy zbioér sytuacji, w ktorych nalezy podejmowac
decyzje nie jest zbyt duzy, mozna skutecznie stosowa¢ zapamietywanie na
pamieé. Ale wystarczy niewielki wzrost tego zbioru, a sytuacja sie pogar-
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sza. Przypomnijmy, program Samuela nauczyl sie rozpoznawaé¢ wiekszos$é
wygranych i przegranych koncowek, podczas gdy w koncowkach szachowych,
aby uzyska¢ podobne rezultaty (lub lepsze) nalezalo dla koricowki o danej
konfiguracji materialu na szachownicy (np. KHKW) zapamieta¢ wszystkie
pozycje, co wymagalo ponad 100 MB miejsca na dysku (po spakowaniu)
(stynna baza Kena Thompsona [2], [16, str. 13-16]). Zatem jak wida¢, w
trudnych przypadkach, komputer sam nie zdota sie¢ wszystkiego nauczy¢ i
potrzebna jest metoda systematycznego nagromadzenia informacji.

Duzo ciekawszym i bardziej obiecujacym rodzajem uczenia sie jest uogol-
nianie. Pewnego rodzaju pionierskie rozwiazanie byto zaprezentowane w pro-
gramie Samuela. Ot6z, jak pamietamy z poprzedniego rozdziatu, funkcja
oceniajaca byla liniowym wielomianem. Zostato zdefiniowanych 38 wyrazow
rozpoznajacych pewne cechy pozycji na szachownicy. Uczenie mialo polegaé
na wyborze sposrod nich 16 najbardziej uzytecznych i takim dobraniu wspot-
czynnikéw, aby otrzymaé najlepsza funkcje oceniajaca. Przy czym uzyte
tu pojecie najlepsza oznacza najlepsza przy danej metodzie przeszukiwania
drzewa gry, danej glebokosci, danych (zdefiniowanych) wyrazach wielomianu,
itd. W rzeczywistosci robimy pewne uproszczenie, poniewaz zakladamy, ze
najlepsza funkcja (jako zbiér 16 wyrazow i odpowiadajacych im wspolezyn-
nikow) jest najlepsza takze dla innych glebokosci analizy.

Program Samuela zostal napisany tak, aby podczas uczenia zachowywat
sie jak dwaj rézni gracze, nazwani przez autora Alfa i Beta (nie nalezy tego
myli¢ z procedurg cie¢ alfa-beta). Beta poslugiwala sie stalym wielomia-
nem oceniajacym, natomiast Alfa miala zmieniany wielomian co pewien czas
(wymiana jednego badz kilku wspotczynnikow). Jezeli Alfa wygrywala z
Beta, to jej system oceny byt przekazywany Becie. Jezeli natomiast Alfa
przegrata kilka (zwykle trzy) partii, to przyjmowano, ze jest na niewlasciwej
drodze i dokonywano bardziej drastycznej zmiany w wielomianie oceniaja-
cym (zmieniajac wartos¢ najwiekszego wspolezynnika na zero). Ta czynnosé
byla konieczna, poniewaz caly proces uczenia sie byl poszukiwaniem naj-
wyzszego punktu w wielowymiarowej przestrzeni ocen przy istnieniu wielu
lokalnych maksimoéw, na ktérych program moégt utknaé¢. Zatem mielismy tu
do czynienia z algorytmem zachlannym (ang. hill-climbing).

W programie Samuela polgczenie uczenia na pamie¢ z uogélnianiem dato
znakomite rezultaty. 12 lipca 1962 roku w Yorktown rozegrano partie mie-
dzy bardzo silnym graczem warcabowym i programem Samuela. Robert W.
Nealey byl wtedy jednym z najlepszych graczy amerykanskich. Partia za-
konczyla sie zwyciestwem programu.

Oto co powiedzial po partii R.Nealey:

,Nasza partia ... miata kilka przelomowych momentéw. Caly po-
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czatek partii, az do 31 posuniecia byt juz poprzednio publikowany,
przy czym kilka razy unikatem posunieé¢ najczesciej podawanych
w ksigzkach, bezskutecznie probujac sprowadzié maszyne na nie-
znane jej tory. O ile mogltem sprawdzi¢, poczawszy od przegrywa-
jacego 32 posuniecia, cala reszta partii jest catkowicie oryginalna.
Wydaje mi si¢ godne podkreslenia, ze maszyna, aby uzyskaé¢ zwy-
ciestwo, musiata wykona¢ kilka blyskotliwych posuniec i ze gdyby
ich nie zrobita osiggnatbym remis. Dlatego przedtuzalem gre.
Jednakze maszyna rozegrala zakonczenie partii bezbtednie. Je-
sli chodzi o koncowke, to nie spotkatem wsrdéd ludzi tak silnego
partnera od 1954 roku, kiedy przegratem partie po raz ostatni.”

Opis programu i przebieg partii mozna znalezé w |6].
Tak oto rozpoczela sie era programéw samouczacych sie.

1.4 Metoda uczenia

Jak widzielismy w warcabach program komputerowy uzyskal poziom mistrza.
Szachy sa jednak bardziej interesujace, poniewaz sa bardziej zblizone do zy-
cia. Wiekszy niz w warcabach stopieri komplikacji, wieksza liczba wyjatkow.
Wszystko to sprawia, ze sa pewnego rodzaju wyzwaniem dla czltowieka. Sza-
chidci ucza sie grania, a informatycy piszg programy, ktore beda mogty z nimi
rywalizowa¢. 1 jak na razie, w przeciwienstwie do warcabow, sa gra zywa (w
warcabach dominuje poglad, ze przy prawidtowej grze z obydwu stron, nikt
nie moze wygrac).

W takim stanie opublikowanej wiedzy na temat programéw grajacych
w gry postanowilem wyprébowaé inne podejscie. Metoda uczenia, ktora
chce zaproponowac jest oparta na mechanizmach ewolucji i ich komputerowe]
symulacji — algorytmie genetycznym (dokladniejszy jego opis znajduje sie
w rozdziale 3).

Pomyst narodzit sie w czerwcu 1994 roku. Przeszukiwanie drzewa gry, ze
wzgledu na ztozonos¢, moze przebiegaé tylko do skoriczonej i do$¢ ograniczo-
nej gtebokosci. Powstale w ten sposob pozycje w lidciach drzewa poszukiwan
nalezy poddaé¢ ocenie. I tu pojawia sie problem. Otéz, z gory nie wia-
domo, ktore czynniki nalezy bra¢ pod uwage. Ktore sa wazniejsze, a ktore
nieistotne, kiedy nalezy bra¢ pod uwage tylko ich podzbior. Nie wiadomo
nawet, czy wyjsciowa pozycja jest remisowa, czy nie. Dlatego zostalta zapro-
jektowana metoda uczenia, ktorej celem jest stworzenie (wyprodukowanie)
funkcji oceniajgcej.

Na czym ona polega? Przy wykorzystaniu wiedzy eksperta zostala zapro-
gramowana funkcja oceniajaca, uwzgledniajaca podstawowe pojecia szachowe
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takie jak: warto$¢ materialna bierek, aktywno$¢ i ruchliwosé figur, bezpie-
czenstwo krola, otwarcie centrum, zaawansowanie pionkéw, itp. Dokladny
jej opis znajduje sie w rozdziale 2.3. Jednak w odroznieniu od standardo-
wego podejécia, gdzie parametry wpltywajace na dzialanie funkcji ustalone
sa z gory, tutaj nie zostaly zainicjalizowane w ogole, a doktadniej zostaty
zainicjalizowane losowo. Przy tradycyjnym podejsciu myslimy w ten sposob:
Lkoncowka rozpoczyna sie wtedy, gdy warto$¢ materialu na szachownicy nie
przekracza ...”. No wlasnie — ile? Tutaj rozpoczynaja sie proby, by po
wielu godzinach testow ustali¢, ze taki parametr wynosi ok. 1500 (przykta-
dowo). Podejscie z algorytmem genetycznym jest zupelnie inne. Mowimy:
Lkoncowka rozpoczyna sie wtedy, gdy warto$¢ materiatu na szachownicy nie
przekracza wartoSci zmiennej Material WKoricowce”. Natomiast warto$¢ tej
zmiennej zostanie ustalona przez algorytm genetyczny.

Takich zmiennych jest w obecnej postaci 24. Zatem jeden zestaw takich
zmiennych, to jedna funkcja oceniajaca. Inny zestaw, to inna funkcja. Roz-
patrujac pewien zbior takich zestawow (czy jak kto woli — funkeji) mozna
zadawacé pytanie, ktore sa lepsze, a ktére gorsze. Informacje taka mozna uzy-
ska¢ np. rozgrywajac miedzy nimi turniej ,kazdy z kazdym”, czy w dowolny
inny sposob (pod warunkiem, ze sprawiedliwy i miarodajny). Nastepnie z
tych lepszych mozna wyprodukowa¢ potencjalnie jeszcze lepsze. Mozna tez
wyprodukowaé¢ gorsze. Zadaniem algorytmu genetycznego jest odrzucenie
ztych i wydobycie istotnych parametréw z tych lepszych.

Chce tutaj zaznaczy¢, ze poczawszy od zaprogramowania funkcji ocenia-
jacej oraz operatoréow genetycznych, dalsza czes¢ poszukiwan odbywa sie bez
udziatu programisty i eksperta szachowego. Nie trzeba godzinami rozgrywac
partii z programem. Wtaczamy komputer i czekamy na wyniki (cierpliwie).

Nasuwa sie tu poréwnanie do programu Samuela. Tam jednak mieliSmy
do czynienia z jednym programem i jedna jego mutacja. Zatem byla to
proba losowego poprawiania rozwigzania (calkiem skuteczna). Tutaj mamy
mozliwosé jednoczesnie poszukiwaé optymalny zestaw parametrow w kilku
miejscach przestrzeni parametréw na raz.

Pojecie optymalny nalezaloby w zasadzie uja¢ w cudzystéow. Optymalny
zestaw jest bowiem najlepszy tylko dla jednej konkretnej funkcji oceniajace;j.
Jesli okaze sie, ze funkcja oceniajaca nie uwzglednia pewnej wtasnosci pozycji,
(ktora powinna by¢ uwzgledniona) to ,optymalny” zestaw parametrow nie
bedzie juz optymalny.

Dla uproszczenia zalozymy, ze taka sytuacja nie zachodzi, to znaczy funk-
cja oceniajgca jest wystarczajaco ogblna. Lub inacze] mowigce, skupimy sie
na poszukiwaniu optymalnego zestawu parametréw dla danej, konkretnej
funkcji. Zwtaszcza, ze modyfikowaé¢ funkcje, zdefiniowang jezykiem abstrak-
cyjnym i pojeciami szachowymi, jest znacznie tatwiej niz zbidr liczb. Nasuwa
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sie tu poréwnanie do problemu regulacji telewizora.

Dzialtanie algorytmu genetycznego moze by¢ troche zaburzone faktem, ze
funkcja przystosowania (wynik w turnieju) jest obarczona bledem. Algorytm
genetyczny moze by¢ oszukiwany np. jesli pi, po i p3 sg zestawami parame-
trow, f(p1), f(p2), f(ps) odpowiadajacymi im funkcjami oceniajacymii f(p;)
jest lepsza od f(p2), a f(p2) jest lepsza od f(ps), to z tego wcale nie wynika,
ze f(p1) jest lepsza od f(ps). Moze sie bowiem zdarzy¢, ze stabe strony f(p;)
beda bardziej si¢ dawaly odczué¢ wtasnie przy grze z f(p3). Dokladniej te i
inne problemy zostang oméwione w rozdziale 3.
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2 Przeszukiwanie drzewa gry

2.1 Generator posunieé¢ i ukryte w nim heurystyki

Jako metoda przeszukiwania drzewa gry zostala wybrana procedura cieé¢ alfa-
beta [4, 11, 14, 16, 21]. Wiadomo, ze dziala ona tym szybciej im w procesie
przeszukiwania bedzie wiecej cie¢. Dlatego bardzo wazne jest, aby ruchy
potencjalnie lepsze, byly sprawdzane wcze$niej. W przypadku, gdy ruchy sa
generowane od najgorszego do najlepszego (w sensie oceny minimaksowej),
to w drzewie poszukiwan nie ma zadnych cie¢ i alfa-beta zachowuje sie jak
minmax.

Jako jezyk programowania zostala wybrana z uwagi na czytelnos¢ je-
zyka i dobrg jako$¢ generowanego kodu obiektowa TopSpeed Modula w im-
plementacji firmy JPI. Programowanie w C zostalo odrzucone od samego
poczatku. Celem wszystkich prac programistycznych byto bowiem przepro-
wadzenie testow i eksperymentow, ktore pozwolityby pokaza¢, ze program
szachowy moze si¢ uczy¢. Natomiast wyprodukowanie komercyjnego pro-
gramu szachowego nie bylo nigdy powaznie rozwazane.

Szachownica jest reprezentowana jako jednowymiarowa tablica indekso-
wana od 1 do 64, gdzie pole al =1, b1 = 2, ..., g8 = 63, h8 = 64 jak na
rysunku.

97 | 58 199 |60 |61 |62|63 |64
49 | 50 | 51 | 52 | 33 | 54 | 55 | 56
41 | 42 | 43 | 44 | 45 | 46 | 47 | 48
331343536 37|38 39|40
2526|2728 ]29 30|31 |32
17 (18 |19 1 20 | 21 | 22 |23 | 24
10111 (12 |13 |14 | 15| 16
11 2] 3] 4] 5] 6] 7| 8

Generowanie ruchéw odbywa sie zawsze ze strony biatych. Jesli pro-
gram rozpatruje pozycje ze strony czarnych, to wstepnie nastepuje obrocenie
szachownicy. Wiaze sie to z pewnymi nakladami czasowymi podczas obli-
czen, ale za to upraszcza procedury, w ktorych nie trzeba za kazdym razem
uwzglednia¢ koloru lub pisa¢ symetrycznych procedur dla biatych i czarnych.

Przed rozpoczeciem przeszukiwania drzewa gry wyznaczane sa i zapa-
mietywane pozycje, na ktorych znajduja sie bierki jednej i drugiej strony.
Dzieki temu w péZniejszej analizie nie trzeba przeglada¢ calej szachownicy.
Przydaje sie to zwlaszcza w koncowce, gdy szachownica jest juz prawie pusta.

Aby zwiekszy¢ liczbe cie¢ generator posunie¢, jako pierwsze, zwraca ruchy
prowadzace do zysku materialnego (np. bicie, promocja) oraz ruchy szachu-
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jace kréla. Kazdy ruch ma okre$lony atrybut o nazwie zysk. Generator zna
wartosci bierek:

e krol = 20000
e hetman = 900
e wieza = 500
e goniec = 330
e skoczek = 300
e pionek = 100

Sa to jego wewnetrzne dane, ktore nie sg przekazywane do funkeji oce-
niajacych. Wptywaja one tylko na szybko$¢ przeszukiwania drzewa gry. Dla
funkcji, ktore podobnie oceniaja wartosci bierek, bedzie zwiekszat liczbe ciec.
Dla pozostalych moze natomiast wydtuzy¢ analize. Niezaleznie jednak od
kolejnosci generowanych ruchéw alfa-beta zawsze zwraca ten sam wynik —
warto$¢ minimaksowa pozycji (zalezna od funkcji oceniajacej, a nie od po-
wyzszych wartosei bierek). Dla ruchu, ktory jest zbiciem np. skoczka atrybut
zysk rowna sie 300, dla promocji w hetmana zysk wynosi 900 — 100, dla pro-
mocji w gonca w potaczeniu ze zbiciem hetmana przeciwnika zysk rowna sie
900 + 330 — 100. Wynika stad, ze dla ruchu, ktoéry jest zbiciem krola, zysk
> 20000. Dodatkowo, za kazdy ruch, ktory jest szachem bezposrednim, (a
nie z odstony), doliczana jest premia w wysokosci 1000 punktéow (szachy z od-
stony nie sa tu juz uwzgledniane z uwagi na koszt wykrywania ich). Uzyskane
w ten sposob ,wartosci” ruchoéw pozwalaja uporzadkowaé je od najlepszego
(w sensie atrybutu zysk). Nie sa sortowane wszystkie ruchy, lecz tylko ta ich
czes¢, dla ktorej atrybut zysk > 0. Sortowanie powyzsze czesto prowadzi do
analizy ruchow, ktore sa bez sensu, np. bicie hetmanem bronionego pionka.
Takie ruchy sa jednak blyskawicznie obalane w nastepnym ruchu wtasnie
dzieki sortowaniu.

Aby przyspieszy¢ generowanie posunieé zostala zaprojektowana metoda
szybkiego generowania ruchow przy wykorzystaniu duzej ilosci przygotowa-
nych wezesniej danych (tzw. look-up table). Dla kazdego pola i kazdej bierki,
oprocz hetmana i pionka, zostaly przygotowane tablice, w ktorych znajduja
sie wszystkie mozliwe ruchy z danego pola szachownicy. Dla pionkéw, z uwagi
na mala liczbe ruchéw, nie trzeba byto tego robi¢. Natomiast wygenerowa-
nie ruchéw hetmana z danego pola jest rownowazne wygenerowaniu ruchow
gonca i wiezy.

Przykltadowo wygenerowanie wszystkich ruchow wiezy z pola skad wy-
glada nastepujaco:
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FOR kierunek:=1 TO 4 DO

k:=RuchyWiezy[skad][kierunek][1];

i:=1:

WHILE (k # 0) AND (pozycjalk] = NIC) DO (* zero jest straznikiem *)
DopiszRuch(skad,k); (* zapamietanie ruchu do pola o numerze k *)
INC(i);
k:=RuchyWiezy[skad][kierunek][i];

END;

(* jesli na pozycji k znajduje sie czarna bierka, to prébujemy ja zbi¢ *)
IF pozycjalk] < 0 THEN DopiszRuch(skad,k); END;
END,;

Analogicznie generowane sa ruchy dla gorica. Dla skoczka i krola jest
jeszcze proSciej, poniewaz nie ma kierunku. Generator nie sprawdza, czy
nastapito zbicie nieprzyjacielskiego krola. Robi to dopiero modut przeszuku-
jacy.

Dzieki takim usprawnieniom generator posunieé¢ jest bardzo szybki. Na
komputerze 386DX 40 MHz w ciaggu sekundy mozliwe jest wygenerowanie
wszystkich posunieé¢ dla ponad 5000 pozycji.

2.2 Metoda przeszukiwania i mozliwo$ci usprawnien

Obszar przeszukiwania zostal podzielony na dwa fragmenty. Pierwsza faza
jest pelnym przeszukiwaniem na pewna glebokos$¢, bedaca parametrem. Je-
sli w procesie analizy program zejdzie w drzewie na taka glebokos$é, to nie
konczy, lecz rozpoczyna faze druga — wariant forsowny. Zostal on zapro-
gramowany niezaleznie od opisu wariantu forsownego w [1]. W fazie drugiej
— wariancie forsownym sg analizowane tylko bicia oraz szachy na ustalong
gleboko$é, bedaca rowniez parametrem programu. Jako wynik zwracana jest
wartos¢ najlepszego wariantu lub wartosé biezacej pozycji, jesli okaze sie, ze
wszystkie bicia i szachy prowadza do pogorszenia pozycji. W odpowiedzi na
szacha, ktéry pojawi sie w obszarze selektywnego przeszukiwania, rozpatry-
wane sa wszystkie ruchy (zwiegksza sie gtebokosé pierwszego obszaru o 1 (z
zera, ktore oznacza wejscie w wariant forsowny)). Z uwagi na to, ze alfa-beta
zwraca ocene pozycji, a nas interesuje najlepszy ruch, zostata zaprogramo-
wana procedura, ktéra wykonuje pierwsze ruchy i dalej korzysta z alfa-bety.
W tej procedurze, nazwanej NajlepszyRuch, gtebokoé¢ pierwszego obszaru
przeszukiwania jest rowniez zwiekszana o 1, jesli bialy krol (krol strony be-
dacej na posunieciu) jest szachowany w poczatkowej pozycji.

Takie zwiekszanie glebokosci jest istotne, poniewaz szach moze radykalnie
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zmieni¢ ocene pozycji, a odpowiedzi na szacha jest mato. W przypadku,
gdy glebokos$¢ pierwszego obszaru przeszukiwania wynosi ny, a glebokosé
wariantu forsownego wynosi no i w pozycji poczatkowej krol jest szachowany
oraz w wariancie forsownym polowa ruchéw jest szachem (jedna strona ciagle
szachuje), glebokosé moze sie zwiekszy¢ do G = 1 + ny + 2ng, np. ny =
ne = 3 — G = 10. Dodatkowo glebokosé¢ ta moze zwiekszyé sytuacja, gdy
odpowiedzig na szacha jest szach (np. przy wymianie ciezkich figur w poblizu
jednego i drugiego krola).

W trakcie analizy, gdy zostanie wykryta mozliwosc¢ zbicia krola, alfa-beta
zwraca wartos¢ rowna 20000 minus odlegtos¢é od korzenia w drzewie. W ten
sposob, jesli program zobaczy, ze moze da¢ mata, to wybierze najkrotsza
droge.

Modut przeszukujacy nie wykorzystuje techniki tablic transpozycyjnych,
poniewaz funkcja oceniajaca jest ciagle zmieniana w procesie uczenia i jako
taka jest parametrem procedury NajlepszyRuch. Nie zostata rowniez wyko-
rzystana mozliwos¢ myslenia na czasie przeciwnika, gdyz najczesciej przeciw-
nikiem jednego programu jest inny program i procesor jest caly czas zajety.

Aby przys$pieszy¢ rozgrywanie partii miedzy programami mozna by prze-
chowywa¢ w pamieci drzewo gry z wygenerowanymi ruchami dla kazdej pozy-
cji, ale bez ocen (lub z ocenami obydwu przeciwnikow). Wykonanie bowiem
jednego potruchu powoduje, ze nadal jesteSmy w tym samym drzewie, tylko
o jeden poziom nizej. Mogloby to zlikwidowa¢ wielokrotne (zaleznie od gte-
bokosci analizy) generowanie ruchow dla tej samej pozycji.

Mozna by réwniez zaimplementowaé iteracyjne poglebianie. Wtedy miarg
sprawiedliwego wykorzystania procesora bytby czas, a nie gtebokosc.

Jesli chodzi o gre w debiucie, to réwnowaznikiem tablic transpozycyjnych
mogtaby by¢ biblioteka debiutéw (niezbedna w profesjonalnym programie).
Jednakze takie rozwigzanie byto konsekwentnie odrzucane jako niezgodne z
idea calego przedsiewziecia (nie chodzi o nasladownictwo, ale o uczenie).

2.3 Funkcja oceniajaca — wykorzystanie wiedzy eks-
perta

Zawsze sie zastanawiatem, dlaczego w réznych programach szachowych war-
tosci figur w stosunku do pionka sg rézne. Np. wartosé¢ skoczka to 2.9, 3
lub 3.5 wartosci pionka; wartos¢ gonca to 3.1, 3.3, 3.5, itd. Jak zobaczymy
pozniej, te wartosci zaleza w bardzo istotny sposéb od konstrukeji funkeji
oceniajacej. W tym rozdziale nazwy parametréow beda pisane pochylong
czcionka.
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2.3.1 Dwadziescia cztery parametry

Funkcja oceniajaca zostata skonstruowana w taki sposob, aby nie zaszywaé w
niej statych (poza kilkoma wyjatkami). Jesli tylko pojawialy sie watpliwosci,
co do pewnych statych, to automatycznie stale te stawaly si¢ zmiennymi. W
ten spos6b powstaly 24 parametry.

Funkcja zwraca jedna liczbe typu INTEGER bedaca ocena pozycji z
punktu widzenia bialych. W rzeczywistosci niezaleznie oblicza sie ocene bia-
tych i czarnych, po czym w wyniku zwraca sie ich réznice.

2.3.2 Ocena materialna

Wartosé kazdego pionka zostata ustalona na 100. Wartosci pozostatych bie-
rek (oprocz krola) sa okreslone przez zmienne Skoczek, Goniec, Wieza, Hel-
man. Mozna przyjac, ze warto$¢ krola wynosi 0 (pamietamy, ze w module
przeszukujacym mial on warto$é¢ 20000, ale tylko po to, zeby wykryé¢ ewen-
tualne jego zbicie).

2.3.3 Rozpoznawanie fazy gry

Zostalty zdefiniowane trzy fazy gry. Pozycja jest klasyfikowana jako debiut,
jesli co najmniej 3 lekkie figury stoja na 1 lub 8 linii. W takiej sytuacji po-
zycja nie jest koncowka ani matowaniem. W rozdziale poswieconym sieciom
nueronowym poznamy inng metode rozpoznawania debiutu.

Jesli pozycja nie jest debiutem, to za koncowke uznajemy ja, gdy war-
to$¢ materialu na szachownicy (obliczona j.w.) nie przekracza zmiennej
M ateriatWKoncoéwce lub tez na szachownicy jest co najmniej jeden hetman
i warto$¢ materialu na szachownicy nie przekracza 2 * Material WKoricowce .

Z matowaniem mamy do czynienia, jesli pozycja zostala zaklasyfikowana
jako koncowka i jedna ze stron ma przewage wieksza niz PrzewagaPrzyMatowaniu.

Ponizszy opis dotyczy oceny biatych.

2.3.4 Ocena pozycyjna pionkéw

Za kazdego izolowanego pionka (tj. takiego, ktory w sasiedniej kolumnie nie
ma sasiada) jest odejmowana: KaraZalzolowanePionki. Za kazdego zdublo-
wanego pionka (drugiego w kolumnie) jest odejmowana: KaraZaZdwojonePionki
(jesli sa trzy pionki w kolumnie, to mamy dwie kary). Jesli na polach d2 i e2
stoja biate pionki, to od oceny bialych jest odejmowana: KaraZaD2E2.

Jesli na co najmniej jednym z pél d2 i d3 stoi bialy pion, to jest odejmo-
wana: KaraZaD2iD3 (jedna). Analogicznie uwzglednia sie pionki na e2 i e3
(KaraZaE2iE3).
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Powyzsze kary za centralne pionki maja wymusi¢ otwarcie centrum i uta-
twienie rozwoju.

Jesli jestesmy w koncowcee, to dla kazdego pionka doliczamy do oceny po-
zycji premie za zaawansowanie pionka réwng numerowi linii, w ktorej pionek
stoi * PremiaZaZaawansowaniePionka .

2.3.5 Matowanie

Przy matowaniu funkcja oceniajaca traci swoja symetrie. Obliczana jest
bowiem tylko dla strony matujacej. Zatézmy, ze ta strong sa biate. Do ich
oceny doliczane jest 10 * odlegtosé czarnego krola od srodka szachownicy.
Odlegtosé od srodka jest zdefiniowana przez ponizsza tabelke:

(54331455
014131212345
4131211234
312(1(010]1]2]3
312(1(010]1]2]3
41312111 (2|3|4
514131212345
(54331455

Nastepnie za kazda bialg bierke odejmujemy: 2 * jej odleglosé od czarnego
krola. Odlegtos¢ dwoch pol (zq,y1) 1 (22,92) to max(|zy — za, |y1 — ya2l)
(21, Y1, T2, y2 ze zbioru {1,2,3,4,5,6,7,8})

Jesli mielismy do czynienia z matowaniem, to funkcja oceniajaca konczy
w tym momencie dziatanie.

2.3.6 Ocena kroéla

Ponizszy opis zn6w dotyczy bialych. Krol biatych jest bezpieczny, jesli stoi na
polu gl za swoimi pionkami na 2 i g2 lub stoi na h1l za bialymi pionkami na
g2 1h2. Po drugiej (lewej) stronie szachownicy krol tez moze byé bezpieczny,
jesli zachodzg symetryczne przypadki.

Jesli jestesmy w korncéwce, to odejmujemy od oceny bialych wartosé:
KrolWCentrum * odleglosé bialego krola od érodka szachownicy. W pozo-
stalych fazach gry (debiut lub gra srodkowa (= nie debiut i nie koncowka))
dodajemy powyzsza wartos¢ do oceny. Dodatkowo bezpieczny krol dostaje
nagrode pod nazwa: PremiaZaBezpiecznegoKréla . Zmienne te maja za za-
danie wymusi¢ ruch kréla do centrum w koncowce oraz zabezpieczenie krola
w debiucie i grze srodkowe;.
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2.3.7 Rozwdj

Niezaleznie od fazy partii, (o ile nie jest to matowanie), za kazda lekka figure
na 1 linii odejmowana jest kara: KaraZaBrakRozwoju .

2.3.8 Ocena pozycyjna skoczkow

W debiucie za kazdego skoczka na 1 linii od oceny bialych odejmuje sie
zmienna: KaraZaBrakRozwojuSkoczka . W konicowcee za kazdego biatego sko-
czka odejmuje sie od oceny biatych wartos¢: KaraZaOdlegloséSkoczkaOdKrola
* odleglosc tego skoczka od czarnego krola. W debiucie lub grze srodkowej od
oceny bialych odejmuje sie wartosé: K araZaOdleglos¢éSkoczkaOdCentrum *
odlegtos¢ skoczka od srodka szachownicy.

2.3.9 Ocena pozycyjna goncoéw i wiez

Za kazdego biatego gornica dolicza sie do oceny biatych wartos¢ réwng liczbie
mozliwych ruchow tego gorica * PremiaZalloséRuchdwGorica . Analogicznie
dla kazdej wiezy (uzywajac zmiennej PremiaZalloséRuchowWiezy ). Dodat-
kowo, dla kazdej wiezy na 7 linii dolicza si¢ PremieDlaWiezyNa7 .

2.3.10 Ocena pozycyjna hetmanow

Jesli jesteSmy w koricowce, to za kazdego hetmana od oceny bialych odejmuje
sie warto$¢é: KaraZaQOdlegtoséHetmanaOdKréla * odleglosé tegoz hetmana
od czarnego kréola. W przeciwnym przypadku od oceny bialych odejmuje
sie wartos¢: KaraZaOdlegtoséHetmanaOdCentrum * odleglo$é hetmana od
srodka szachownicy. Dodatkowo, jesli czarny krol nie jest bezpieczny, to
hetman dostaje premie: PremiaDlaHetmanaZaOstabienieKrolaPrzeciunika .

Oceny ze strony czarnych sa obliczane analogicznie. Oceng analizowanej
pozycji jest roznica oceny biatych i czarnych.

Zdaje sobie sprawe, ze powyzszy schemat funkcji oceniajacej nie jest do-
skonaly. Jest wielce prawdopodobne, ze czytelnik o wiekszym doswiadczeniu
szachowym ode mnie zdola wskaza¢ stabe punkty w tej funkcji i usprawnie-
nia. Jednak do eksperymentow taka funkcja jest wystarczajaca.
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3 Algorytmy genetyczne

3.1 Opis ogoélny

Algorytmy genetyczne [8, 10, 17| sg probabilistycznymi metodami przeszu-
kiwania. W przeciwienistwie do innych metod, pozwalaja one poszukiwaé
ekstremum funkcji celu w wielu miejscach przestrzeni jednoczesnie. Pro-
gramy wykorzystujace algorytmy genetyczne osiagaja swoj cel stosujac stra-
tegie doboru naturalnego. Na poczatku generuje sie poczatkowa populacje,
tzn. mozliwe rozwiazania. W analogii do zywych organizméw, rozne roz-
wigzania wymieniajg miedzy soba ,,geny” poprzez mechanizm krzyzowania,
a dzieki mutacji pojawiaja sie losowe zmiany w osobnikach. ,Przezywaja’
tylko rozwiazania najlepiej (lub stosunkowo dobrze) przystosowane, a ich
Lpotomstwo” jest podstawg do szukania kolejnych rozwigzan.

Algorytmy genetyczne wymagaja, aby zbiér parametréw w problemie
optymalizacji byt kodowany na taricuchy skoriczonej dtugosci (osobniki), w
okreslonym, skoriczonym alfabecie. Kazdy osobnik reprezentuje jeden punkt
w przestrzeni parametrow. Populacja tanicuchéw reprezentuje zbior testowa-
nych punktéw. W kazdej chwili znane sg tylko wartosci funkcji przystosowa-
nia, (ktorg moze byé¢ sama funkcja celu) w aktualnie testowanych punktach
przestrzeni parametrow. Preferowanie ,lepszych” osobnikow i ich powielanie
z mozliwymi losowymi zmianami powoduje powstawanie nowych osobnikow,
a zatem okreSlenie nowych punktéw w przestrzeni parametrow, ktore beda
testowane w nastepnej chwili czasowej. Poniewaz algorytmy genetyczne prze-
szukujg dziedzine funkcji w wielu punktach réwnoczesnie, jest szansa, ze zo-
stanie znalezione globalne ekstremum funkcji. Mozliwe jest znalezienie kilku
ekstremow lokalnych — rézne szczyty moga by¢ znalezione przez rézne tan-
cuchy w tej samej populacji.

Algorytmy genetyczne stosuja losowe reguty przechodzenia w przestrzeni
parametrow, co nie oznacza jednak, ze jest to losowe szukanie (bladzenie).
Algorytmy genetyczne preferujg lepsze rozwigzania na podstawie ktoérych,
przy pomocy losowych zmian, produkuja nowe, potencjalnie jeszcze lepsze
rozwiazania.

Dziatanie algorytmu genetycznego mozna opisa¢ nastepujaca procedura:
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PROCEDURE GeneticAlgorithm;
BEGIN
t:=0;
Initialize P(t); (* start z losowe]j populacji *)
Evaluate P(t); (* obliczenie wspétczynnikéw przystosowania populacji *)
WHILE NOT StopCondition DO
t:=t+1;
Select P'(t) from P(t-1); (* wybranie osobnikéw do reprodukcji *)
Recombine P'(t); (* wyprodukowanie nowych osobnikéw *)
Evaluate P'(t); (* obliczenie wspétczynnikéw przystosowania *)
Generate P(t) from P’(t) and P(t-1); (* wygenerowanie nowej populacji *)
END;
END;

Dzialanie algorytmu genetycznego rozpoczyna sie od zainicjalizowania
zbioru mozliwych rozwiazan (populacji). Jesli nie dysponujemy zadna wiedza
o rozwiazaniu optymalnym, to mozna poczatkowa populacje wybra¢ losowo.
Nastepnie, dopoki w naszej populacji nie znajdziemy wystarczajaco dobrego
osobnika, tworzymy kolejne, nowe populacje. Kazda nastepna powstaje tylko
na podstawie poprzedniej oraz informacji o przystosowaniu poszczegdlnych
osobnikow.

Pierwsza operacja, jaka wykonujemy jest wybranie (wyselekcjonowanie)
sepszych” osobnikow. Liczba potomkow kazdego elementu zalezy od jego
przystosowania. NajczeSciej stosuje sie regute ,ruletki” opisang w rozdziale
3.3.

Nastepnie otrzymane osobniki kojarzy sie w pary i stosuje sie operatory
krzyzowania, mutacji i inne (np. operator inwersji nie opisany tutaj). Ope-
rator krzyzowania dziala na parze osobnikow. Jego zadaniem jest wymiana
fragmentow kodéw genetycznych obu osobnikéw. Dzieki temu pewne wtasno-
Sci rozwigzan mogg sie zmienic¢ nie niszczace innych. Operator mutacji, dziata-
jac na pojedynczych osobnikach, zmienia ich losowo wybrane fragmenty. W
ten spos6b w populacji moga pojawié sie osobniki o cechach, ktore wezesniej
nie wystepowaly. Dlatego mutacje nalezy stosowa¢ rzadko, (aby poszukiwa-
nia nie staly sie zwyktym losowym btadzeniem).

Po utworzeniu potomkéw mozna wybraé¢ elementy do nowej populacji. W
niektorych implementacjach stosuje sie wybor najlepszych elementéw spo-
srod potomkow (cala populacja ,wymiera”, ,zyje” tylko najlepsza czes¢ po-
tomstwa); w innych implementacjach — do nastepnej generacji sa wybie-
rane najlepsze elementy sposrod zbioru ,rodzicow” i ,potomkow”. Czasem
jest stosowana strategia posrednia — do nastepnej populacji bezwarunkowo
przechodzi najlepszy element z populacji ,rodzicow”, a reszte stanowi ,po-
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tomstwo”.

W literaturze mozna spotka¢ opis wielu réoznych wersji powyzszych ope-
ratorow. Dzialanie operatoréw genetycznych zalezy w duzym stopniu od
sposobu kodowania pojedynczych rozwiazan w genotyp. W zasadzie dla kaz-
dego kodowania mozna zdefiniowa¢ osobne wersje operatorow.

3.2 Zdefiniowanie problemu

Chcemy znalez¢ najlepszg postaé funkeji oceniajacej. Posta¢ funkeji ocenia-
jacej jest ustalona i optymalizacji podlegaja jedynie 24 parametry opisane w
rozdziale 2.3.

Nalezy tutaj podkresli¢ specyfike tego problemu. Ot6z, w dotychczaso-
wych zastosowaniach, algorytm genetyczny, poruszajac sie po przestrzeni roz-
wigzan, probowal znalezé¢ punkt, dla ktorego wartosé funkeji przystosowania
bytaby dostatecznie duza. Funkcja przystosowania mogta by¢ sama funkcja
celu, (czyli funkcja, dla ktorej cheieli$my znalezé ekstremum globalne) lub jej
pewne uproszczenie. Nawet, jesli nie byla podana w postaci wzoru matema-
tycznego, to zawsze mozna byto obliczy¢ jej wartosé dla kazdego punktu jej
okreslonogci. W moim przypadku co$ takiego, jak wartosé¢ funkeji celu (nie
nalezy jej myli¢ z funkcja oceniajaca) w ogole nie istnieje — a doktadniej nikt
jej nie zna. Tym bardziej nie mozna podaé¢ dla niej wzoru matematycznego.
Mato tego, dla dwoch punktow z dziedziny rozwiazan nie mozna nawet jed-
noznacznie powiedzieé¢, ktory z nich jest lepszy. Wiaze sie to z tym, ze jedyna
operacja, jaka mozna wykona¢ na osobnikach populacji (bedacych zestawami
parametrow) jest rozegranie miedzy nimi partii. Wynik takiej partii nie prze-
sadza jednak o tym, ktoéry z nich jest lepszy. Tak, jak w zyciu, aby wytoni¢
zwyciezce, nalezy rozegra¢ wieksza liczbe partii. Wtedy mozna oczekiwacd, ze
uzyskany wynik lepiej ocenia gre danego programu (rozumianego tutaj jako
zestaw parametrow).

7 uwagi na takie zaburzenia w pojedynczych partiach, nie mozna méwié o
przechodniosci. Jezeli py, py 1 p3 sa zestawami parametrow i pp jest ,lepszy”
od p2, a py jest lepszy od ps, to wcale p; nie musi byé¢ lepszy od ps (w
pojedynczych partiach). Dlatego rozgrywajac partie miedzy programami,
nalezy rozegra¢ taka ich ilos¢, aby wynik byl bardziej wiarygodny. Wiaze
sie to jednak ze wzrostem czasu obliczen. Jako rozwiazanie kompromisowe
zostalo wybrane rozgrywanie turnieju miedzy programami metoda ,kazdy z
kazdym” po jednej partii. Wynik w takim turnieju jest wartos$cia funkcji
przystosowania dla danego programu. Sposob obliczania zostanie oméwiony
w rozdziale 3.3. Funkcja celu nie jest potrzebna. Interesuje nas bowiem tylko
zestaw parametrow, a nie wartos$c jakiejs abstrakcyjnej funkcji celu obliczonej
w punkcie optymalnym.
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Kolejna roznica w stosunku do tradycyjnego podejscia jest to, ze war-
tos¢ funkcji przystosowania dla danego osobnika moze by¢ rézna w réznych
pokoleniach, (bo wynik w turnieju zalezy od przeciwnikow — a wiec od
samej populacji). Moze sie zatem okaza¢, ze zamiast zbieznosci algorytm
genetyczny wpadnie w pewnego rodzaju ,cykle” — z uwagi na to, ze nie ma
jednoznacznie okreslonej funkcji przystosowania. Jednakze takie uzycie algo-
rytmu genetycznego nie przeczy zdrowemu rozsadkowi. Algorytm genetyczny
powstal bowiem jako proba nasladowania natury. W przypadku wytaniania
lepszego szachisty, (a ogoélniej sportowca), réwniez rozgrywa sie turnieje i
mecze. W zyciu czesto mamy do czynienia z sytuacjami, w ktorych pojecie
Lepszy” nie musi by¢ dobrze okre$lone, a mimo to moze funkcjonowaé.

3.3 Uzyte operatory
3.3.1 Zakodowanie parametréw

Funkcja oceniajaca zostala zaprogramowana przy udziale eksperta (szachi-
sty) i dlatego wszystkie parametry maja jasno okreslone znaczenie. Dlatego
latwo mozna stwierdzié¢, ze pewne parametry maja bezsensowne wartosci —
np. taka bezsensowng warto$ciag moze by¢ 0 jako warto$¢ parametru sko-
czek. Aby uniknaé¢ poszukiwania w obszarach, ktore sa w oczywisty sposob
nieinteresujace, dla kazdego parametru zostata zdefiniowana dziedzina do-
puszczalnych wartosci. Np. dla parametru skoczek dziedzina ta, to przedzial
[200, 500] — 301 mozliwych wartosci (parametry sg liczbami typu INTE-
GER). Dzieki temu rozmiar przestrzeni poszukiwan zostal zredukowany z
okolo 10 do okoto 10%. W trakcie ewolucji algorytmu genetycznego para-
metry sa reprezentowane jako liczby typu INTEGER, a wszystkie operatory
sa tak zdefiniowane, aby nie wykroczy¢ poza dopuszczalne dziedziny.

3.3.2 Funkcja przystosowania

Jeden krok algorytmu to rozegranie turnieju ,kazdy z kazdym”. Jesli rozmiar
populacji wynosi N (zawsze parzysty), to wymaga to rozegrania N(]\;_l) par-
tii. Programy graja na przemian biatym i czarnym kolorem. Partie trwaja
ustalona liczbe ruchow (zwykle 70). Za zwyciestwo przez zamatowanie prze-
ciwnika do oceny zwyciezcy dolicza sie 20000 minus numer ruchu, w ktorym
wygral. Do oceny przeciwnika dolicza sie te samg wartosé, ale przemnozona
przez —1. W przypadku nie zakonczenia partii przed uplywem limitu posu-

nie¢ partia podlega ocenie. Uwzglednia sie tylko wartosci materialne bierek:

e hetman = 900
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e wieza = 500
e goniec = 300
e skoczek = 300
e pionek = 100

Nastepnie roznica wartosci materialnych jest ocena obu stron (dla strony
stabszej warto$¢ jest ujemna). Np. jesli biate maja przewage pionka, to ich
ocena w tej partii wynosi 100, a ocena czarnych —100. Ocena danego pro-
gramu to suma ocen ze wszystkich jego partii.

Byt tez sprawdzany inny schemat, w ktorym w momencie oceniania nieza-
koniczonych partii strona majaca przewage dostawata ujemna ocene za to, ze
nie wygrata majac przewage. Jednak metoda ta zostata odrzucona, poniewaz
programy analizujac drzewo gry nic nie wiedzialy o limicie posuniec.

Widag, ze taka funkcja przystosowania wyraZznie preferuje programy, ktore
potrafia zamatowa¢. Natomiast ocena partii niezakoniczonych jest co naj-
mniej o rzad wielko$ci mniejsza.

3.3.3 Selekcja

Po rozegraniu turnieju mozna przystapi¢ do tworzenia nowej populacji. W
tradycyjnym algorytmie genetycznym mamy dwukrotnie do czynienia z se-
lekcja. Po raz pierwszy dokonujemy selekcji przy wybieraniu osobnikéow ze
zbioru ,rodzicow”, aby skojarzy¢ ich w pary, skrzyzowac i dokona¢ mutacji,
tworzac w ten sposob zbior ,potomkéw”. Nastepnie po raz drugi dokonujemy
selekcji tworzac nowa populacje (ze zbioru ,rodzicow” i ,potomkow”). Aby
stosowac taki schemat musimy zna¢ warto$é¢ funkeji przystosowania dla ,,po-
tomkow”. W przypadku uczenia programéw szachowych obliczenie wartosci
funkcji przystosowania jest bardzo kosztowne. Dlatego algorytm genetyczny
zostal zmodyfikowany pod katem problemoéw z kosztowng funkcjg przystoso-
wania.

Glowna idea polega na tym, ze rezygnujemy z drugiej fazy selekcji. Za-
miast tego w pierwszej fazie selekcji wybieramy bezwarunkowo dwa najsilniej-
sze programy oraz pozostale N — 2 programy stosujac ruletke. Wyrdznione
dwa programy sa traktowane w sposob szczeg6lny — nie stosujemy na nich
operatorow krzyzowania i mutacji, poniewaz moga to by¢ najlepsze programy
ze zbioru wszystkich mozliwych (elitaryzm). Dwa z uwagi na brak przechod-
niosci — pojecie lepszy nie jest jednoznacznie zdefiniowane. Pozostale N —2
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programy wybieramy ze zbioru ,rodzicow” losujac z powtorzeniami z rozkta-
dem prawdopodobienstwa:
fi

Vg

(jest to tak zwana reguta ruletki). W szczegolnosci, w tej grupie moga znalez¢
sie dwa najsilniejsze programy (lub jeden z nich — nawet N —2 razy, jezeli jest
duzo lepszy od pozostalych). Grupa ta bedzie nastepnie podlegala krzyzowa-
niu i mutacji. Po zastosowaniu operatora krzyzowania i mutacji (opisanych
nizej) dostajemy nowa populacje: dwa niezmodyfikowane programy (kopia
ze zbioru ,rodzicow”) oraz N — 2 programy zmodyfikowane przez operatory
genetyczne.

Di

3.3.4 Krzyzowanie

Programy z drugiej grupy kojarzymy w pary zgodnie z kolejnoscig wylosowa-
nia: 3z4,5z6,..., N—12z N. Nastepnie kazda para podlega krzyzowaniu
7z prawdopodobienistwem p. (rownym 0.9). Krzyzowanie polega na wyloso-
waniu punktu przeciecia i zamianie odpowiednich fragmentow:

(a1, a2, .. a1 | Gy, ..o aze) = (a1, @, ... iy, 30 G2atbon)
(b17b27 s 7bi—1 ‘ bi) .- -7b24) - (algbla SRR aiil;rbiilabia s 7b24)

Zatem mamy tu do czynienia z krzyzowaniem arytmetycznym opisanym w
[17]. Jedyna roznica polega na tym, ze tam po skrzyzowaniu dwoch poje-
dynczych parametrow z i y otrzymywalismy dwie wartosci ax + (1 — a)y
oraz (1 — a)z + ay (dla pewnego a z przedzialu (0,1)), a tutaj dostajemy
jedna wartosc¢ w—;y Dzielenie przez 2 nalezy rozumieé¢ jako DIV 2, poniewaz

parametry sg liczbami catkowitymi.

3.3.5 Mutacja

Mutacji podlega jedynie N —2 osobnikéw. Podczas mutacji nastepuje zmiana
reprezentacji parametrow z INTEGER na ciag bitow. Nastepnie parametry
podlegaja kodowaniu Gray’a [9]. Idea tego kodowania jest to, aby sasiednie
liczby mialy kody rozniace sie dokladnie jednym bitem. Np. binarne kody
zbioru {0,1,...,7} to zbior {000,001,010,011,100,101,110,111}, podczas,
gdy odpowiadajace im kody Gray’a to {000,001,011,010,110, 111,101, 100}.
Dzieki takiemu kodowaniu mutacja moze zmieni¢ parametr zaréwno o +1 jak
i 0 —1 (przy mutacji na jednej pozycji, ktora zdarza sie najczesciej). Zatem
mamy pelng symetrie. W przypadku mutacji na wiekszej liczbie pozycji
mozemy dosta¢ dowolng wartos¢. Procedury konwertujace sa nastepujace:
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Gray(j) = j XOR (j DIV 2)
Gray'(j) = IF ( = 0) OR (j = 1) THEN j
ELSE j XOR Gray~'(j DIV 2)

Po zamianie na kody Gray’a kazdy bit kazdego parametru jest zamieniany
na przeciwny z prawdopodobienstwem p,, (zwykle 0.05 lub 0.01). Po muta-
cjach na poszczegélnych bitach, kazdy parametr jest zamieniany ponownie
na liczbe typu INTEGER. Jedli nalezy do dziedziny, to znaczy, ze mutacja
poskutkowata. W przeciwnym przypadku mutacja byta tak silna, ze para-
metr wyszedl poza dopuszczalny przedzial. Wtedy losujemy dowolna liczbe z
dziedziny danego parametru (kazda z jednakowym prawdopodobienstwem).

W tej wersji algorytmu genetycznego sa uzyte dwie rozne reprezenta-
cje osobnikow: do krzyzowania reprezentacja numeryczna, do mutacji —
binarna. Wydaje mi si¢, ze w ten sposob mozna wykorzystaé zalety obu
operatorow: krzyzowania arytmetycznego oraz mutacji na kodach Gray’a.

3.3.6 Przebieg ewolucji

Specyficzng cecha rozwigzywanego tu zadania jest to, ze funkcja przystosowa-
nia jest bardzo kosztowna. Jesli rozegranie jednej partii trwa okoto 5 minut,
to jeden krok algorytmu genetycznego trwa w x b minut. Przyktadowo
dla N = 8 daje to 2 godziny i 20 minut, zatem w ciggu nocy mogg by¢ wy-
konane maksymalnie 4 kroki algorytmu genetycznego. Jasne jest, ze podczas
catego procesu uczenia nie mozna liczy¢ na wykonanie wiecej niz 1000 itera-
¢ji, cho¢ i ta liczba wydaje sie zawyzona. Sytuacje moze poprawié¢ fakt, ze
czas trwania pojedynczej partii jest tym krotszy, im ptytsza jest glebokosé
analizy. Jednocze$nie rosnie wtedy znaczenie funkcji oceniajacej. Zatem w
poczatkowej fazie uczenia glebokos¢é moze by¢ mata (np. 2+ 1 tzn. glebokos¢
pelego przeszukiwania = 2, wariant forsowny = 1), natomiast w pozniejszej
fazie gleboko$¢ mozna zwiekszy¢ do (2+2), (3+1), (3+2), (3+3), (4+1)
lub (4 + 2).

Przy tym problemie przydaje sie szybka zbiezno$¢ algorytmu genetycz-
nego do suboptymalnego rozwiazania. Dzieki temu szybko dostajemy akcep-
towalne rozwigzanie i wtedy, w zaleznosci od ilosci czasu i mocy obliczeniowej,
mozemy kontynuowaé badZ przerwaé obliczenia.

3.4 Opis implementacji algorytmu genetycznego

Po tym, co do tej pory zostato powiedziane, pozostaje jeszcze podaé¢ zmody-
fikowany algorytm genetyczny — w takiej postaci byl przeze mnie uzywany.
Jest on opisany przy pomocy abstrakcyjnej notacji, z ktorg zetknelidmy sie
Jjuz wczesniej.
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Osobniki sg kodowane jako wektory 24 liczb catkowitych typu INTE-
GER. Dziedziny sa ustalane przed uczeniem, aczkolwiek w trakcie dzialania
algorytmu mogag by¢ zmieniane — wymaga to recznej zmiany niektoérych pa-
rametrow, jesli po zmianie nie nalezg do dziedziny.

Podczas ewolucji algorytmu genetycznego sa stosowane dwie reprezenta-
cje:

e jedna podczas krzyzowania — kodowanie w postacji 16-bitowych liczb
catkowitych,

e druga podczas mutacji — reprezentacja w postaci 24 ciagéw binarnych,
po 16 bitow na jeden parametr.
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PROCEDURE ModifiedGeneticAlgorithm;

BEGIN
t:=0;
pop_ size:=8§;
(* tu moze by¢ dowolna, wicksza stata (najlepiej parzysta) *)
Initialize P(t);
(* jeden osobnik zdefiniowany, pozostate wygenerowane losowo —
losowane z dziedzin z jednakowym prawdopodobienstwem *)

Tournament P(t);

(* rozegranie turnieju ,kazdy z kazdym” *)

Evaluate P(t);

(* obliczenie wspétczynnikéw przystosowania populacji *)

WHILE NOT StopCondition DO
ti=t+1;
Remember2Winners from P(t-1) as W(t);
(* zapamietanie dwoch zwyciezcéw ostatniego turnieju *)

Select P'(t) from P(t-1);
(* wybranie pop _size —2 osobnikéw do reprodukcji *)

Recombine P'(t);
(* wyprodukowanie nowych osobnikéw —
krzyzowanie arytmetyczne, mutacja na kodach Gray'a *)

P(t):=P'(t) + W(t);
(* stworzenie nowej populacji *)

Tournament P(t);
(* rozegranie turnieju ,kazdy z kazdym” *)

Evaluate P(t);
(* obliczenie wspétczynnikéw przystosowania *)
END;
END;
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4 Wyniki eksperymentow

Po okoto dwoch miesiacach (z przerwami) pracy algorytmu genetycznego pro-
ces uczenia zostat zakoriczony. W tym czasie udalo si¢ przeprowadzi¢ niewiele
ponad 70 turniejéw, co odpowiada rozegraniu okoto 2 tysiecy partii. Uczenie
odbywalo sie bez udzialu czlowieka (programy graly same ze soba), dzieki
czemu uczenie mozna byto przeprowadzaé¢ w nocy — obowigzki ,nauczyciela”
— czlowieka sprowadzaty sie tylko do wlaczania i wylaczania komputera o
odpowiednie]j porze.

4.1 Przebieg uczenia

Uczenie nie jest calkowicie zakonczone. W algorytmie genetycznym nigdy
nie wiemy, czy istnieje jeszcze lepsze rozwiazanie (wyjatkiem moze by¢ opty-
malizacja funkcji ograniczonej, dla ktorej algorytm genetyczny znalazt punkt
7 dziedziny, dla ktorego funkcja celu przyjmuje warto$¢ rowna ograniczeniu).

Tym bardziej interesujace jest, do jakiego rozwigzania doszliémy w pro-
cesie uczenia. Przypomnijmy, ze algorytm genetyczny poruszal sie w prze-
strzeni 24 parametrow, liczba wszystkich mozliwych zestawoéw parametrow
to okoto 10%°. Poczatkowo bylo nawet rozwazane ograniczenie liczby parame-
trow. Jednak wtedy dramatycznie pogarszata sie jakos¢ gry. Przyktadowo,
po ograniczeniu zestawu parametroéw tylko do oceny materialnej funkcja oce-
niajaca przestala rozréznia¢ pozycje o tym samym stosunku sit materialnych,
cho¢ niektore z nich byly wyraznie lepsze od innych.

Mozna bylo nawet dodatkowo doda¢ pewne parametry, ktore nie bytyby
wykorzystywane przez funkcje oceniajaca (pewnego rodzaju redundancja).
Wykazanie skutecznosci uczenia w takim przypadku pozwolitoby zdja¢ z pro-
jektanta funkcji oceniajacej obowiazek uwzgledniania tylko szachowych pojeé
(przypomnijmy definicje funkcji oceniajacej przy pomocy momentow wzgle-
dem przekatnych w programie Samuela). Podczas uczenia programow sza-
chowych czedciowo mieliSmy do czynienia z taka sytuacja z uwagi na pewne
niedoskonatosci funkeji oceniajace;.

W ponizszych dwoch grupach tabel zostaly umieszczone zestawy parame-
trow zwyciezcow ostatnich 63 turniejow — w pierwszej grupie w kolejnych
wierszach znajduja sie parametry o numerach 1-12, w drugiej o numerach
13-24. Numery kolumn oznaczaja wartosci odpowiednich parametrow i tak
(dodatkowo podaje dopuszczalne dziedziny):

1. Skoczek 200, 500]

2. Goniec |200, 500]
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10.
11.
12.
13.
14.
15.
16.
17.
18.
19.
20.
21.
22.
23.

24.

Wieza [400, 600]

Hetman [800, 1100]

Materiat WKoricéwee [1000, 2000]
PrzewagaPrzyMatowaniu 400, 1000]
KrolWCentrum [0, 100]
PremiaZaBezpiecznegoKrola [0, 100]
KaraZaBrakRozwoju [0, 100]
KaraZalzolowanePionki [0, 100]
KaraZaZdwojonePionki |0, 100|
KaraZaD2E2 |60, 300]

KaraZaD2iD3 |0, 150]

KaraZaE2iES3 |0, 150]
PremiaZaZaawansowaniePionka [0, 100]
KaraZaBrakRozwojuSkoczka [0, 100]
KaraZaOdlegtoséSkoczkaOdCentrum [0, 100]
KaraZaQOdlegtoséSkoczkaOdKrdla [0, 100]
PremiaZallosé RuchéwGorica |0, 10]
PremiaZaWiezeNa7 [0, 100]
PremiaZalloséRuchowWiezy |0, 10|
KaraZaQOdlegtos¢HetmanaOdCentrum |0, 20]
KaraZaOdlegtos¢ HetmanaOdKrdla [0, 20]

PremiaDlaHetmanaZaOstabienieKrolaPrzeciwnika |0, 100)

29
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Grupa parametrow o numerach 1-12. W pierwszym wierszu znajduja sie
numery parametrow, w pierwszej kolumnie znajduje sie numer turnieju.

‘Lp.| 1] 2| 3] 4] 5] 6] 7] 8] 9[10]11] 12
1 [479 [ 500 [ 534 | 1065 | 1000 | 612 [ 23 |40 [ 35 | 18 | 28 | 264
2 113951333575 9001682 813 89253 0] 25268
3 113951333575 9001682 813 89253 0] 251268
4 13951333575 9001682813 8[92[53| 0] 25268
5 | 482 1339576 | 973 | 1580 | 598 | 77 [ 82 [ 73| 0] 78| 180
6 | 459 | 232|516 | 1069 | 1525 | 569 | 64 [ 19 |49 0] 5| 281
7 11459 1232 | 516 | 1069 | 1525 | 569 | 64 | 19 | 49| 0] 5| 281
8 | 458 | 232 [ 516 | 1042 | 1925 [ 569 | 65 [ 20 [ 49| 0] 5 |299
9 | 459 | 231 [ 516 | 1069 | 1525 | 959 | 64 | 19 | 49| 66 | 5 | 217
10 |[ 201 | 231|516 | 1062 | 1625 [ 569 |64 [ 19 [ 49| 0] 5290
11 [[201 [ 231[532]1062 1625 [ 765641949 | 0] 51290
12 [ 201 | 231|516 | 1062 | 1625 [ 569 | 64 [ 19 [ 49 | 0] 26 | 290
13 [ 201 | 231516 | 1062 | 1625 [ 569 | 64 [ 19 [ 49 | 0] 26 | 290
14 [ 201 [ 2315121062 | 1799 [ 765 |64 [ 1949 | 0] 51290
15 [ 201 [ 2315121062 | 1799 [ 765 |64 [ 1949 | 0] 5290
16 [[224 [ 244 [ 512 [ 1062 | 1799 [ 765 |72 [ 19 [49| 0] 51290
17 [ 201 [ 231|512 ] 8831799 [852 |64 |19 (49| 0] 51290
18 [[201 [ 231512 ] 8831799 [852 |64 (1949 | 0] 51290
19 [[201 | 231512 ] 8831799 [852 |64 (1949 | 0] 51290
20 [ 214 [ 232 | 513 | 928 | 1805 | 763 | 50 | 19 | 49 | 36 | 13 | 122
21 [ 210 [ 224 | 544 | 958 | 1729 | 757 |52 (22 (49| 9| 9] 206
22 [ 201 [ 208 | 572 | 1017 | 1568 | 745 | 739 (43 [39| 8] 290
23 [ 329 | 201 | 561 | 1062 | 1492 | 710 | 53 | 46 | 52 | 52 | 65 | 291
24 [ 3721270 | 561 | 1082 | 1813 [ 816 | 7|72 | 71 |42 | 34| 206
25 | 374 [ 232 | 561 | 941 | 1771 | 727 [ 30|33 |89 | 38 | 18 | 293
26 [ 329 [ 273 | 561 | 815 | 1895 | 745 | 68 | 95 | 43 | 56 | 52 | 108
27 | 440 | 273 | 566 | 1072 | 1892 | 911 |22 [ 34| 4 | 71 | 58 | 268
28 | 440 [ 362 | 531 | 861 | 1683 | 911 |23 [ 72| 6| 71 | 58 | 268
29 | 440 | 273 | 566 | 1072 | 1892 | 911 |22 [ 34| 4 | 71 | 58 | 268
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‘Lp.| 1] 2| 3] 4] 5] 6] 7] 8] 910 11] 12
30 [ 294 | 465 | 457 | 958 | 1557 [ 904 | 41 [ 34 [ 62 [ 71| 42| 228
31 | 440 | 273 | 514 | 1010 | 1892 [ 880 [ 20 | 80 | 22 | 71 | 58 | 268
32 | 367 | 438 | 474 | 969 | 1525 [ 919 | 47 | 26 | 48 [ 63 | 31 | 248
33 || 227 | 344 | 505 | 961 | 1742 | 907 [ 22 | 40 | 33 [ 72| 34 | 289
34 || 216 [ 425 [ 401 | 822 (1294 [ 919 [ 15| 5|58 |54 | 24| 248
35 || 405 [ 384 | 442 | 891 | 1317|631 | 18| 3|73 [63| 331|289
36 || 287 | 366 | 545 | 822 | 1377 (802 | 8|20 |41 | 73| 341|223
37 | 337 | 378 | 514 | 849 | 1456 [ 830 |24 | 5|42 |69 | 83| 224
38 | 333412497 | 956 | 1312 | 914 [ 16 | 12 |93 [ 38 | 88 | 220
39 | 445 [ 434 | 521 | 943 | 1484 [ 646 [ 24| 5|62 7| 29| 179
40 || 445 [ 434 [ 521 943 | 1484 [ 646 [24 | 562 ] 7| 29179
41 | 406 | 357 | 571 | 1031 | 1330 | 470 |46 |60 | 81| 7| 96 | 179
42 |1 441 [ 321 | 478 | 920 | 1955 [ 834 | 40 | 56 | 53 | 12| 92 | 224
43 | 426 | 492 | 560 | 1031 | 1795 | 542 | 53 | 14 | 12 | 37 | 63 | 242
44 11391 [ 405 | 549 | 1031 | 1795 | 542 | 74 |14 [ 19 [ 37| 0] 242
45 | 391 | 405 | 549 | 1031 | 1795 | 542 | 74 |14 |19 [ 37| 0| 242
46 | 391 | 405 | 549 | 1031 | 1795 | 542 |74 |14 |19 [ 37| 0| 242
47 | 273 [ 238 | 424 | 1087 | 1852 [ 542 |74 [ 15|19 [ 37| 0291
48 | 496 | 371 | 569 | 805 | 1741 | 437 [ 3183 |19 ] 28| 68| 117
49 |1 274 | 251 | 461 | 1024 | 1804 | 452 [ 27 | 68 | 16 | 4 | 100 | 129
50 || 268 | 297 | 461 | 804 | 1148 | 958 | 27 | 67 | 16 | 74| 92| 129
51 || 499 [ 218 [ 403 | 1012 | 1652 | 608 | 60 | 56 | 33| 3| 8170
52 || 456 | 264 | 457 | 859 | 1698 | 528 |42 | 743139 | 7] 253
53 || 354 [ 223 [ 477 | 987 | 1695 490 | 37| 3[35|19| 16 186
54 | 365|223 [ 476 | 987 | 1695 | 749 |37 [ 43|69 | 19| 16| 82
55 || 387 [ 287 | 425 | 1072 | 1701 | 465 | 90 | 47 |31 [ 21| 7| 254
56 || 371 [ 428 [ 509 | 1039 | 1813 [ 723 | 47 [ 8280 | 13| 39| 109
57 || 463 | 352 | 469 | 1016 | 1757 | 578 | 73 [ 67 | 17 | 81 | 59 | 247
58 || 400 | 349 | 447 | 1044 | 1751 | 740 | 83 | 4 |17 45| 62| 77
59 || 406 | 443 | 547 | 1045 | 1545 | 730 | 65 | 43 | 48 |41 | 52| 66
60 | 406 | 441 | 408 | 1045 | 1545 [ 916 | 50 | 90 | 49 [ 41 | 52| 66
61 || 373359 | 486 | 974 | 1109 [ 886 [ 63|36 [32[33| 7| 85
62 | 389 | 400 | 447 | 1008 | 1327 [ 901 | 0[48 |64 |26 | 28| 75
63 | 390 | 427 | 545 | 993 | 1535 (863 | 0|85 |64 [30| 0248
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Grupa parametréw o numerach 13-24.

[ Lp. || 13] 14[15]16 |17 [18[19] 20|21 22|23 [ 24|

1 127 34128 1984920 0| 93| 7|18 | 0|8

91117129268 8| 4| 46| 2|16 |15 |72
3 91117129268 8| 4| 46| 2|16 |15 |72
4 91117129268 8| 4| 46| 2|16 |15 |72
d 0] 49|84 |11 |84 (24| 7| 9 |10 |17] 5|23
6 11120122 6| 28| 2| 27| 2|15 | 5| &4
7 11120122 6| 28| 2| 27| 2|15 | 5| &4
8 62 136 |18 |58 | 2|80 | 2| 27| 2|15 | 5| &4
9 11120125 6|13 35| 2| 27| 9|15 5| 84
10 311128 120 6 2|80 | 2| 27| 2| 0] 580
11 311128190 6| 2|80 | 2| 27| 2| 2| 5|80
12 31128 120 6| 2|80 | 2120 2| 0] 51|80
13 31128 120 6| 2|80 | 2120 2| 0] 51|80
14 31 4155 6 2|8 0| 27 2| 1| 7|80
15 31 4155 6| 28 | 0| 27| 2| 1| 7|80
16 31 41 8| 6| 28| 0| 36| 2|14 780
17 31 4122 5| 2|77 4] 63] 2| 0] 6|80
18 31 41220 5| 2|77 4| 63| 2| 0| 6|80
19 31 41220 5| 2|77 4| 63| 2| 0| 6|80
20 31| 11 (20 7| 3|7 | 9100 5|12| 51|80
21 37 6312013 5|44| 6| 78| 0] 6| 5| 8
22 53| 50 |21 |31 |11 |73 | 7| 58| 2|13 | 5|39
23 || 142 66 |41 |42 14169 1| 61| 7| 7] 669
24 || 128 | 72|53 |67 |50 (32| 4| 10| 4| 8| 641
25 31| 571431696263 9| 61| 7| 7| 71|33
26 92 | 92|21 |96 |11 |78 3| 67| 2| 2|13 |58
27 34| 35|42 1823365 3| 94| 4| 9| 11|18
28 341 35438212591 9| 76| 4| 1| 1|70
29 34 354282 (33|65 3| 94| 4| 9|11 |18
30 || 140 | 55 42|82 33|96 2| 8| 2| 9| 8|18
31 91| 36 |56 |82 33|65 3| 93|10 9|16 19
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(Lp. | 13] 14|15]16[17 1819 20[21 [22[23 | 24|
32 | 8911618 [77[39[50| 1] 75| 3| 9]10] 34
33 | 87| 2138|5251 (73| 5] 70 6| 9| 8| 74
34 || 88| 68|18|64| 6 (55| 4| 72| 4| 9] 91100
35 | 23] 263852 8|72 4] 26| 1| 9] 8] 78
36 | 74| 952459 8]66| 4| 71| 5| 5[18] 12
37 || 38| 55|51 7[17]68| 4] 6] 4| 9]12] 21
33 | 561015083 [15]68| 2| 6] 0|14]13] 26
39 | 52 644193068 | 4| 44| 4] 4] 7] 52
40 || 52 644193068 | 4| 44| 4] 4] 7] 52
41 [[112] 28 [18[35 (29| 2| 4| 44| 4] 4] 7] 89
42 1146 | 84169 6|17 [35]10] 69| 4| 7] 1] 21
43 1105 ] 94 35|80 [98 (68| 8| 8| 9| 7[20] 78
44 1105] 2135831068 | 2| 8| 8| 4| 5| 45
45 1105 2135831068 | 2| 8| 8| 4| 5| 45
46 1105 | 213583 [10[68| 2| 8| 8| 4| 5| 45
47 1150 [ 21| 8|90 1091 | 910010 | 12|13 ] 20
48 || 85| 31 (354615 (34| 4] 8] 8| 5] 8| 45
49 1103 ] 33 (3282165010 1] 8[14] 5 8
50 | 94| 331329316 |16|10] 30| 8|14] 7| 63
51 || 45| 72148[86[26|25] 6] 82| 6] 4[15]| 71
52 1 331 95160 73671 6] 50| 1| 8| 8| 40
53 89| 871692025 (82 | 9] 30| 2| 0[15] 86
54 || 101 | 115 | 1541|3042 ] 5| 41| 8] 0]12] 65
55 113 ] 37160623510 7] 8| 2| 1] 9| 45
5 | 8| 8789 [28 40 |16]10] 71| 2[17[15]| 84
57 115 4168122829 4| 58] 9| 9] 9| 18
58 | 87| 781332525121 3] 18110 0] 9| 44
59 41 081612631 [18] 9] 41| 2[17[11]| 84
60 | 27| 66|61 |26[31]18]| 9 1| 21711 36
61 || 10[122]14[38[69 (28| 9| 53| 3| 4| 8| 67
62 || 29| 81[37[32[50[23| 9| 27| 9|10]18] 31
63 || 88| 88 (24|69 1]24|10] 68] 3|13 7| 8

33
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Dla uzupetnienia powyzszych danych podaje w drugim wierszu poniz-
szych dwoch tabel parametry zdefiniowane przeze mnie jeszcze przed roz-
poczeciem procesu uczenia (pg). W trzecim wierszu znajduja sie parametry
zwyciezey ostatniego turnieju (pg3), w czwartym $rednia 10 ostatnich zesta-
wow parametrow (pg,) oraz — w piatym — odchylenie standardowe od tej
Sredniej (o,) zaokraglone do petnych jednosci.

n

f:lei, 02:#2(5—%)2, o =Vo?

n(n —1) —

(Lp. || 1] 2] 3] 4] 5[ 6] 7] 8] 9]10[11] 12

po | 350 | 350 [ 500 [ 900 | 1500 | 450 | 20 | 20 | 10 | 20 | 10 | 100
Pes || 390 | 427 | 545 | 993 [ 1535 [ 863 | 0[85 |64 |30 | 0248
pgr || 395 | 371 | 475 [ 1022 [ 1578 | 755 | 51 | 55 |47 [ 35 [ 32 [ 131
op || 9] 23] 15] 10| 69 46]10] 8] 7] 6] 8] 26

| Lp. [[13 14 [15[16 [ 17 |18 19 [20 |21 [22]23 | 24 |
po [20]20]40|20[10[10] 4[40] 1] 5[10]20
pes || 88 [88[24[69| 1[24]10[68] 3|13| 7| 8
pgr |66 81146363423 8[46[ 5] 9]11 48
op [14] 9] 8] 6] 6] 3] 1] 8] 1] 2] 1] 8

Analogicznie, jak w rachunku bledu pomiarowego wprowadzimy pojecie

bledu wzglednego jako iloraz pg—f’. Wynik wyrazamy w procentach.
§r

123 ]4]5]6][7]8]9]10]11]12]
123[62[32|1,0[44[61]20[15[15[17 2520 ]|

(13 ]14[15]16 1718 [19[20 |21 [ 22] 23 [ 24
12011 [17[17[18 [ 13|13 [17[20[22[ 9,1 | 17|
Na podstawie odchylenia od $redniej mozna stwierdzi¢, ktore parametry
sg istotne 1 jakie powinny mie¢ wartosci. Przyjmujac prog 15% dla wartosci

niestabilnych dla pojedynczego parametru, mozna stwierdzi¢, ze parametry
o numerach 7, 8, 9, 10, 11, 12, 13, 15, 16, 17, 20, 21, 22, 24:

o KrolWCentrum,

o PremiaZaBezpiecznegoKrola ,
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e KaraZaBrakRozwoju ,

o KaraZalzolowanePionki

o KaraZaZdwojonePionk:

o KaraZaD2E2

e KaraZaD2iD3 ,

e PremiaZaZaawansowaniePionka ,

e KaraZaBrakRozwojuSkoczka ,

e KaraZaOdlegtoséSkoczkaOdCentrum
o PremuaZaWiezeNa7,

o PremiaZallosé RuchowWiezy ,

e KaraZaOdlegtos¢HetmanaOdCentrum ,
e PremiaDlaHetmanaZaOstabienieKrolaPrzeciunika

powinny by¢ dokladniej zdefiniowane, gdyz sa zbyt ogblne lub tez proces

uczenia powinien by¢ kontynuowany, az do uzyskania lepszej zbieznosci (mniej-
szych wspotezynnikow bledu wzglednego). Natomiast np. dla parametrow:

Skoczek, Goniec, Wieza i Helman — mozna moéwi¢ o zbieznosci. Przygla-
dajac sie blizej zestawom parametréw zwyciezcéw poszczegdlnych turniejow

mozna dostrzec, ze wartosci (395 +9) dla parametru Skoczek oraz (3714 23)
dla parametru Goniec zostaly znalezione stosunkowo ,niedawno” (w sensie

ewolucji procesu uczenia). Wezesniej, w okolicy 10 turnieju dominowaly war-

tosci 201 dla parametru Skoczek oraz 231 dla parametru Goniec. Jednocze-
$nie nalezy dodaé, ze w wiekszosci programow szachowych wartosci lekkich

figur wynosza wiecej niz 300. Zatem wartosci parametrow: Skoczek, Goniec,
Wieza i Hetman znalezione przez algorytm genetyczny sa poprawne.

4.2 Mecz sprawdzajacy

W celu sprawdzenia skutecznosci uczenia zostalo rozegranych kilka partii
miedzy zwyciezcg ostatniego turnieju, a programem zdefiniowanym przeze
mnie. Zestaw parametrow, ktory dobratem, byt ustalony kilka miesiecy temu,
aby przetestowa¢ metode przeszukiwania drzewa gry. Po zaprogramowaniu
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algorytmu genetycznego, naturalne byto wykorzystanie tego zestawu do ukie-
runkowania poszukiwan. Dzi$ istotne jest, czy uczen przerdst mistrza” (a
doktadniej ,,przodka”).

Zostalo rozegranych 8 partii: po dwie r6znymi kolorami przy r6znych
glebokosciach analizy (2 + 1), (24 2), (3+ 1) oraz (3 + 2). Limit posunie¢
na partie zostal ustalony na 200, aby oba programy mialy szanse zrealizowaé
przewage, (jesli taka posiadaly). Dla ustalenia uwagi nazwijmy programy:
Przodek i Potomek (zwyciezca ostatniego turnieju).

Przy glebokosci (2 4+ 1) (programy uczono przy gltebokoscei (2 4 2) z wa-
riantem forsownym — przez co faktyczna glebokos¢ czesto byta wieksza)
Przodek zwyciezyt dwukrotnie. Przy glebokosci (2+ 2) zanotowano remis —
po jednym zwyciestwie dla kazdego (przy czym wygrywaly czarne). Przy gle-
bokosci (34 1) Potomek z kolei odniost dwa zwyciestwa. Wreszcie przy usta-
wionej glebokosci (3 + 2) partia Potomek—Przodek zakonczyla sie remisem,
natomiast partia Przodek—Potomek zakoniczyta sie zwyciestwem Przodka.

Niezaleznie od powyzszych wynikow mozna stwierdzi¢, ze automatyczne
wyprodukowanie Potomka, ktéry moze gra¢ z Przodkiem, jak réwny z row-
nym jest juz sukcesem. Oprécz tego, z uwagi na brak przechodnio$ci, bar-
dziej miarodajne moze by¢ rozegranie turnieju ze zwyciezcami kilku ostatnich
turniejow (rozdziat 4.4) lub tez wybranie za Potomka $redniej z ostatnich 10
zwyciezcow (rozdzial 4.3). Jesli okaze sie, ze gra jest na zbyt niskim poziomie,
to zawsze mozna uruchomié¢ algorytm genetyczny i pouczyé¢ programy. O ile
tylko istnieje lepsze rozwiazanie, to na pewno ma szanse by¢ znalezione. Je-
dynym ograniczeniem na jako$¢ gry moze by¢ ograniczonosé¢ samego modutu
przeszukujacego drzewo gry i uproszczona posta¢ funkcji oceniajacej. Po za-
implementowaniu tablic transpozycyjnych, iteracyjnego poglebiania, tablicy
ruchéw mordercéw i myélenia na czasie przeciwnika mozna w ten sposob
stworzy¢ naprawde silny program. Wtedy wykonywane obliczenia podczas
wybierania jednego posuniecia moglyby byé¢ wykorzystane podczas analizy
kolejnego. Nie jest to jednak celem przewodnim niniejszej pracy.

4.3 Mecz ze ,S$rednig”

Aby Potomek byl bardziej reprezentatywny, zamiast zwyciezcy ostatniego
turnieju, wybratem zestaw parametréow bedacy srednig ostatnich 10 zwyciez-
cow. Zostaly rozegrane 2 partie przy gtebokosci analizy (3 4 1) z tak utwo-
rzonym programem nazywanym Srednia. Wyniki: Srednia-Przodek: 1-0,
Przodek-Srednia: 1/2-1/2.
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4.4 Superturniej

Jako ostatni zostal rozegrany turniej, w ktorym startowaly programy Przo-
dek i Srednia oraz szeéciu ostatnich zwyciezcow (wraz z ostatnim zwyciezcy
turnieju — Potomkiem z rozdziatu 4.2). Turniej byt rozgrywany przy glebo-
kosci (2 + 1). Wyniki turnieju sa nastepujace:

Przodek 19947 (3 miejsce)
Srednia 39878 (2 miejsce)
1 330
1065
—19994
—61308
40062 (1 miejsce)
—19980 (Potomek z rozdzialu 4.2)

Sy O = W N

Zatem wida¢, ze cho¢ Przodek jest w czolowce, to jednak sa od niego
lepsze programy. To czedciowo potwierdza skutecznosé metody uczenia opar-
tej na algorytmie genetycznym. Utrudnieniem w uczeniu jest to, ze Przodek
jest programem bliskim optymalnemu (przy takiej funkcji oceniajacej i spo-
sobie przeszukiwania drzewa gry). Gdyby poréwna¢ program o numerze 5 z
losowym programem z poczatkowej fazy uczenia, to przyrost sity gry bytby
widoczny gotym okiem. Takie poréwnanie ma sens — jesli sie przyjrzeé¢ bli-
zej danym o zwyciezcach, to nie znajdziemy wsrod nich Przodka (nie wygral
zadnego turnieju! — byt kiedys tylko drugi).
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4.5 Wybrane parametry

Na ponizszym wykresie jest przedstawiona ewolucja czasowa parametru Skoczek.
Na poziomej osi jest zaznaczony numer kroku N, na pionowej sa odkladane
wartosci parametru dla zwyciezcy N-tego turnieju.

Skoczek
450 |
400 1 ... Co j
350 S .. -
300
250
200+ eeeees
150
0 10 20 30 40 50 60 70 N

Pionowa linia na powyzszym wykresie odgranicza ostatnie 10 turniejow.
W owalu znajduja sie punkty, w ktérych wida¢ pozytywna tendencje poszu-
kiwan. Nie mozna jednak uzy¢ tu stowa zbieznos¢ — liczba iteracji byta zbyt
malta, aby mozna bylo wykryé¢ jakas prawidlowosé. Dla uzupelnienia po-
wyzszego wykresu podaje podobne wykresy jeszcze dla trzech parametrow:
Goniec, Wieza i Hetman.
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Hetman

1100

10501

1000

950

900

850

800

Zatem wida¢, ze dla parametréow Skoczek i Hetman mozna zaobserwowaé
spozytywna tendencje”’. Troche gorzej jest dla Gorica, natomiast beznadziej-
nie dla Wiezy. Wyjaséni¢ to mozna tylko przy uzyciu wiedzy szachowej. Otoz,
wieza jest figura, ktora uzywa sie praktycznie w koficéwce. Zatem niepra-
widlowe jej ocenianie nie prowadzi do natychmiastowych skutkow. Czesto
tez program, ktory lepiej od innych ocenia wieze, a gorzej inne bierki, nie
wykorzysta tej przewagi, poniewaz przegra partie juz wczesniej.

Troche podobna sytuacja jest z goricem. Natomiast skoczek i hetman sa
figurami, ktore sg uzyteczne od samego poczatku. Programy, ktoére naucza
sie nimi wlasciwie postugiwaé¢, nie bedg musialy w ogoéle uzywaé¢ wiez. To
ttumaczy ksztalty owali zamieszczonych na powyzszych wykresach. Wynika
stad jednoczesnie, ze prog 15% dla bledu wzglednego jest zbyt wysoki —
bardziej sensowne jest wybranie go np. na poziomie 5%.
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5 Heurystyki

5.1 Sita heurystyk

,Heurystyka (heurystyczna regula, heurystyczna metoda) jest to
ogblna zasada oparta na doSwiadczeniu, strategia, uproszczenie
lub jakis inny sposob, ktory drastycznie ogranicza poszukiwanie
rozwigzan w duzych obszarach problemowych. Heurystyka nie
gwarantuje optymalnych rozwigzan, co wiecej, nie gwarantuje ona
w ogoble zadnego rozwiazania; wszystko, co mozna powiedzie¢ na
temat uzytecznosci heurystyki jest to, ze daje ona rozwigzania
prawie zawsze wystarczajaco dobre.” 6]

Wydaje sie, ze niezaleznie od szybkosci komputeréw i skutecznosci metod
uczenia ostateczny sukces bedzie mozna osiagnaé dopiero wtedy, gdy wy-
myslimy (my, jako ludzie) metody wykorzystania silnych heurystyk, ktorymi
postuguje sie szachista-cztowiek. Okazuje sie bowiem, ze metody oparte na
tzw. ,brutalnej sile”, jak na razie nie pozwolilty pokona¢ mistrza $wiata w
szachach. A przeciez jest wiele innych probleméw (o ile gre w szachy mozna
nazwa¢ problemem), w ktorych jestesmy jeszcze dalej od dostatecznie do-
brego rozwigzania. Przy grze w szachy uzycie heurystyk jest najbardziej
naturalnym podejéciem. Mamy przeciez do dyspozycji setki, a moze tysiace
regul heurystycznych zawartych w publikacjach szachowych. Skoro funkcja
oceniajaca jest oparta na wiedzy heurystycznej, to dlaczego nie mozna wy-
korzysta¢ wiedzy heurystycznej do selektywnego przeszukiwania drzewa gry
zblizajac tym samym sposob analizy do tego stosowanego przez cztowieka.

Przypusémy, ze dane jest drzewo gry, ktore program szachowy bada do
glebokosci n, i niech z kazdego wezta tego drzewa wychodza cztery gale-
zie. Gdyby mozna bylo zwiekszy¢ dwa razy szybkos$¢ dzialania programu,
tzn. dwa razy wiecej pozycji byloby rozpatrywanych przez program w tym
samym czasie, to glebokos¢ analizy zwiekszytaby sie tylko do (n + %) Je-
sli, z drugiej strony, mozna bytoby zwiekszy¢ dwa razy selektywnosé¢ wyboru
posunieé, tzn. rozpatrywaé¢ w kazdym wezle tylko dwie z czterech gatezi, to
glebokosé¢ analizy zwiekszytaby sie dwa razy (do 2n). Mogliby$my oczywiscie
pozwoli¢ sobie na poswiecenie do$¢ duzej, dodatkowej ilosci czasu dla kazdej
rozpatrywanej pozycji, aby mozna bylo osiggnaé¢ taki wzrost selektywnosci.

Zalety selektywnego przeszukiwania drzewa gry sa jasne. Problem poja-
wia sie jedynie przy pytaniu: ktore ruchy analizowaé?

W 1958 roku, po dwoch latach pracy, Alex Bernstein, szachista i progra-
mista firmy IBM napisal program oparty na powyzszej idei. Program badal
kontynuacje na dwa posuniecia w przod (6wezesne komputery nie pozwa-
laty na wiecej). Na kazdym etapie byly stosowane generatory sensownych
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posunie¢ rozpatrujac nie wiecej niz 7 bezposrednich kontynuacji. Program
wykorzystywal procedure minimaksowsa i wybieral posuniecie o najwiekszej
efektywnej ocenie |[3].

Bernstein stworzyl program, w ktorym generowanie posunieé¢ oparte byto
na regutach. Generator posunie¢ generowal posuniecia prowadzace do osia-
gniecia konkretnych celéw. Na generatorze posunie¢ spoczywal obowiazek
znalezienia uzasadnienia potrzeby danego posuniecia. Np. posuniecie d2-
d4 w debiucie mogto byé¢ zaproponowane, bo sprzyjato osiggnieciu celu pod
nazwa opanowanie centrum; osiggniecie celu rownowaga materialna powodo-
walo zaproponowanie wycofania figury znajdujacej sie pod biciem.

Mysle, ze Bernstein pokazal wtasciwa droge, ktora powinny p6js¢ szachy
komputerowe. Ostatnie prace w tej dziedzinie oparte byly na pelnym prze-
szukiwaniu drzewa gry (metoda ,brutalnej sity”). Gléwny nacisk polozony
byl na przyspieszenie programéw przez pisanie w assemblerze i budowanie
specjalistycznych ukladow scalonych. Praca Bernsteina byta niedoceniona,
gdyz jego program nie odnosit takich zwyciestw, jak np. program Samuela.

Przyjrzyjmy sie blizej selektywnej analizie. Praca generatora posunie¢
programu dokonujacego selektywnej analizy sprowadza sie do rozpoznawania
pewnych cech pozycji (przestanek, np. debiut, figura pod biciem, zderoszo-
wanie krola, opanowanie centrum, zajecie linii) oraz odpowiedniej reakcji
na powyzsze przestanki. Generator posunie¢ moze by¢ napisany na zasa-
dzie regul postaci: if wystepuje X then reakcja X. Zbior takich regut
to wladnie wiedza heurystyczna. Im bogatszy, tym lepsza gra programu i
wiekszy pozytek z tysiecy rozegranych juz partii szachowych. Wystepowanie
warunku w regule (przestanki) nasuwa analogie do problemu rozpoznawa-
nia. W nastepnym rozdziale zobaczymy, jak mozna zdefiniowaé¢ warunek:
wystepuje  DEBIUT przy uzyciu sieci neuronowe;j.

Wydaje mi sie, ze uczenie programéw szachowych nalezy rozwazaé¢ w po-
laczeniu z biblioteka heurystyk zapisanych w postaci regut ,, if ... then ...”.
Wtedy metoda uczenia opisana w poprzednich rozdziatlach moglaby by¢ za-
stosowana do tgczenia w pary funkcji typu wystepuje X z procedurami
reakcja X.

5.2 System klasyfikujacy

Det.
System klasyfikujacy jest to funkcja

o:D"— {1,....k} (D=Rlub D ={0,2}, k >2),

ktora kazdemu wektorowi wejsciowemu przyporzadkowuje numer klasy abs-
trakcji, do ktorej ten wektor nalezy.
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W ten sposob niejawnie tworzymy relacje rownowaznosci, w ktorej w
relacji sa pozycje podobne.

Mozna rozwazaé uogoélnienie tak pojmowanego systemu klasyfikujacego
w postaci ® : D" — RF, w ktorej wyjicie interpretujemy jako wektor miar
przynaleznosci do poszczegolnych klas. W szczegolnosci j takie, ze y; =
maxiejer{y;} (v; = j-ta wspolrzedna wyjscia) jest numerem klasy, do ktorej
nalezy zaklasyfikowaé¢ prezentowany wektor.

W przypadku klasyfikowania pozycji szachowych przestrzen D" (n = 64)
wektorow podlegajacych klasyfikowaniu jest bardzo duza. Jest to ponad
10%° r6znych pozycji, jakie moga powstac na szachownicy (przynajmniej teo-
retycznie — nigdy nie zdarzyto sie jeszcze, zeby kto$§ miat 9 hetmanéw, choé
jest to mozliwe).

Na klasyfikowanie mozna tez patrzeé¢, jak na problem wykrywania sku-
pisk. Wyobrazmy sobie przestrzen, w ktorej zaznaczone (wyréznione) jest
n roznych punktow (n duze, rzedu kilku tysiecy). Oprocz tego mamy do
dyspozycji k (k < n) zetonow, ktore mozemy dowolnie umiescié w naszej
przestrzeni. Dla danego, konkretnego rozmieszczenia zetondéw moéwimy, ze
punkt przestrzeni z; (i = 1,2,...,n) nalezy do klasy j (j = 1,2,...,k)
wtedy i tylko wtedy, gdy zeton o numerze j lezy najblizej punktu x; (jesli
jest kilka takich zetonow, to wybieramy zeton o najmniejszym indeksie). Za-
tem kazdy punkt x; ma jednoznacznie przyporzadkowany zeton. Rozwiazanie
problemu klasyfikowania polega na takim rozmieszczeniu zetonéw, aby suma
odlegtosci punktéw x; od przyporzadkowanych im zetonow byta stosunkowo
mala (niekoniecznie minimalna). Wiecej informacji na temat klasyfikowania
rozumianego jako wykrywanie skupisk mozna znalezé¢ w [12].

5.2.1 Sie¢ Kohonena jako system klasyfikujacy

Sie¢ Kohonena uczy sie odwzorowania ® : D™ — R (k > 2) (zatem pasuje do
uogolnionej definicji systemu klasyfikujacego). Jest to sie¢ jednowarstwowa
o potaczeniach jednokierunkowych uczona bez nauczyciela. Dla danego pre-
zentowanego wzorca x wybierany jest neuron zwyciezca, czyli ten, ktérego
wyjscie y; = v o w; (z,w; € R",j =1,2,...,k) jest najwieksze. Najczesciej
wejscie o i wszystkie wektory w; pamigtane przez neurony sa unormowane.
Warunek ten jest rownowazny poszukiwaniu neuronu o najmniejszej dtugo-
Sci réznicy ||z — wj|| (lub tez, innymi stowy, szukamy takiego w;, aby kat
pomiedzy z i w; byl minimalny). Tylko ten neuron podlega uczeniu:

w;i(i + 1) = w;(i) + ;i) - (x — w;(i)),

(przy wspoélezynniku uczenia wystepuje indeks j, poniewaz wspolczynnik ten
moze by¢ rozny dla réznych neuronoéw). Po takiej modyfikacji okazuje sie,
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ze wj jest jeszcze bardziej zblizony do x. Aby zagwarantowa¢ unormowanie
wszystkich w; mozna dokonywac normalizacji po kazdej modyfikacji w;: w; =
IIZ;II [13, 22].

Gdyby$my mieli tylko jeden neuron, to mozna pokazaé, ze zbiega on
do $redniej arytmetycznej prezentowanych wektorow wejsciowych (szkic do-
wodu tej wlasnosci znajduje sie w Dodatku A). Jesli mamy wiecej wektorow,
to kazdy neuron (o ile uczestniczyl w procesie uczenia — a wiec wykazal
najwieksze pobudzenie dostatecznie wiele razy) zbiega do Sredniej arytme-
tycznej tych wektorow zbioru uczacego, ktore zostaly zaklasyfikowane do
klasy przez niego reprezentowanej, a dokladniej do $redniej arytmetycznej
tych wektorow, dla ktorych podlegal uczeniu, (chodzi o to, ze na poczatku
procesu uczenia neuron moze wykaza¢ najwieksze pobudzenie dla wektora,
ktory pozniej zostanie rozpoznawany przez inny neuron).

Mamy wiec sie¢, ktora zwraca wektor k liczb rzeczywistych (wyjscie wszy-
stkich neuron6w) oraz potrafimy obliczy¢ numer klasy, do ktorej nalezy za-
klasyfikowaé¢ dany wektor. Poza tym, kazdy neuron, (ktory podlegal uczeniu
dostatecznie dlugo) reprezentuje uogolniony wzorzec danej klasy.

Czesto uczeniu podlega nie jeden neuron, lecz pewne jego otoczenie.
Dzieki temu mozna pobudzi¢ malo aktywne neurony i zapobiec powstawaniu
obumarlych neuronéw (tzn. takich, ktére nic nie rozpoznaja).

Jesli chodzi o n;(7) (j = 1,2,...,k), to powinna ona spelniaé¢ trzy wa-
runki:

Vie N :n;(i) >0, lim n;(i) = 0, Zﬁj(i) = 00.
=1
Np. 1;(i) = 5

5.2.2 Opis implementacji sieci Kohonena

Uzywalem sieci o liczbie neuronéw k£ = 180. Nie wiem doktadnie, jakie
powinno by¢ k. Pochopne jest stwierdzenie, ze jak najwicksze. Nawet, jesli
dysponujemy szybkim komputerem, dobranie zbyt duzego k moze prowadzié¢
do zwyktlego ,wkuwania” na pamie¢, a nie do ,inteligentnego” uogoélniania.
Wektor wejsciowy sktadat sie z 64 wspotrzednych. Pola szachownicy nu-
merowalem od dotu do gory, a w wierszach od lewej do prawej (al — pierwsze
pole, h8 — ostatnie). Wspolrzedne wektora wejSciowego przed unormowa-
niem, to jedna z 13 wartosci: biaty pion = 1, bialy skoczek = 2, bialy goniec
= 4, biala wieza = 8, bialy hetman = 16, bialy krdl = 32; czarne bierki tak
samo tylko z minusami, natomiast 0 oznacza puste pole. Dlaczego takie, a nie
inne wagi trudno mi powiedzie¢. By¢ moze okaze sie, ze lepsze wartosci daja
wartosci 1,2, 3,4,5,6 lub inne. Na przyktad przy wagach bedacych potegami
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dwojki, okazuje sie, ze przestawienie kréla o jedno pole powoduje najczesciej
zaklasyfikowanie pozycji do innej klasy, czego nie mozna powiedzie¢ np. o
pionku.

Z kazdym neuronem pamietam liczbe catkowity IQ] j|, na ktorej zapisuje
liczbe zwyciestw danego neuronu — stad nazwa (wspolczynnik inteligencji).
Wartosé ta zwickszam o 1 w kazdej iteracji procesu uczenia doktadnie dla
jednego neuronu (dla zwyciezcy).

Podczas uczenia modyfikowane sa wagi neuronu zwyciezcy oraz dwoch
jego sasiadow. Przy kazdej modyfikacji wag j-tego neuronu wspoélczynnik
uczenia wynosi 7;(i) = m, przy czym, jezeli j-ty neuron jest zwyciezca
a nie sasiadem, to jego wspoétczynnik IQ)|j] jest zwiekszany o 1. Taki do-
bor wspotczynnika uczenia wymaga szerszego skomentowania. Po pierwsze
widaé, ze wszystkie 7;(7) sa nierosnace, po drugie, kazdy neuron ma swoj wta-
sny wspotezynnik, a nie jak w oryginalnej sieci, gdzie jest jeden wspotczynnik
stale malejacy. Dlaczego neuron, ktory zareaguje na wzorzec, ktory jest do
niego podobny, lecz byl pd7niej zaprezentowany, ma mie¢ inny wspotczynnik,
niz jego kolega, ktory mial wiecej szczescia i weze$niej zostal zwyciezca.

Wraz ze zwyciezca uczeni sa niekiedy dwaj jego sasiedzi, ale 1Q[ 7] zmie-
nia sie tylko dla zwyciezcy. To tez wydaje sie logiczne. Dla zwyciezcy rosnie
1Q[j], a tym samym maleje 7;. Chcemy przeciez coraz lepszego dopasowania
wag. Natomiast sasiedzi (zakladam, Ze neurony sg ulozone w pierscienn tzn.
neuron 1-szy i k-ty sa tez swoimi sasiadami i kazdy neuron ma dwoch sa-
siadow) podlegaja uczeniu tylko, jesli ich 1Q jest mniejsze niz 1Q zwyciezcy
(czyli sa mniej ,zdolne”) oraz ich 1Q jest mniejsze od pewnego parametru
MEODY. Parametr MLODY wynosi ok. 100. Jesli sasiad nie byt jeszcze 100
razy zwyciezca, to uznajemy go za podatnego na wskazowki zdolniejszych i
uczymy go razem ze zwyciezca, nie zmieniajac jednakze jego 1Q, w przeciw-
nym przypadku uznajemy go za osobnika z nawykami, ktérych mu sie juz nie
wykorzeni i pozwalamy mu nie reagowa¢ na wskazowki zdolniejszego sasiada
zwyciezey (nie uczymy go).

Poréwnywanie 1Q zwyciezcy i sasiadéw ma nastepujace wyttumaczenie:
jesli sasiad zwyciezcy ma mniejsze 1Q), to jest uczony, aby odciazy¢ zwyciezce
i przeja¢ wiedze od zdolniejszego (w ten sposob mozna pobudzaé tzw. neu-
rony obumarle — takie, ktore nigdy nie zostaja zwyciezcami). Natomiast,
jesli sgsiad zwyciezcy ma wieksze 1Q, to nie podlega on uczeniu, aby nie
zapomnial tego, czego sie wczesniej nauczyt i aby neuron mniej zdolny (a
mimo to zwyciezca) zachowal wiedze dla siebie — wygral, wiec sa pewne na-
dzieje. Zatem mamy do czynienia z przekazywaniem wiedzy od zdolniejszych
do mniej zdolnych — i tak powinno byé¢ — chodzi o réwnomierne pokrycie
przestrzeni wektorami wag neuronéw. Jasne sie teraz wydaje, dlaczego sa-
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siedzi zwyciezcy — jesli sg uczeni — nie maja zmienianego IQ i tym samym
n;. Poniewaz nie byli zwyciezcami, wigc ich uczenie bardziej przypomina
ciaganie, niz zapamietywanie ze zrozumieniem (w mys$l zasady zwyciezca
bierze wszystko), dlatego nie zwickszamy ich IQ, czyli nie zmniejszamy 7;,
poniewaz nie nadszed} jeszcze czas na tagodne dostrajanie.

Dzieki takiemu doborowi wspolczynnika 1 mozna uczy¢ sie¢ wieloetapowo
(nie trzeba pamieta¢ numeru kroku — jest on pamietany we wspotezynnikach
IQ[7] dla kazdego neuronu niezaleznie).

Ze wzgledu na to, ze podczas uczenia moze wystapi¢ blad niedomiaru,
przyjmowalem, ze wagi mniejsze niz parametr MALA TICZBA (= 10719
sa rowne 0 (wykorzystujac fakt, ze wartosci niezerowe w pozycji sa co do
modutu > 1).

5.2.3 Whnioski z przeprowadzonych testéw

Testy byty przeprowadzane na komputerze 386 DX 40 MHz z koprocesorem.

e Uczenie jest dos¢ szybkie — okoto kilkadziesiat pozycji na sekunde, co
pozwala przeprowadzi¢ caly proces uczenia sieci w ciggu 2-3 godzin.

e Gdy liczba wektorow wejsciowych nie przekracza 80% liczby neuronow,
sie¢ potrafi nauczy¢ sie wzorcoOw na pamiec.

o W zdegenerowanym przypadku: 4 neurony i 2 wzorce — uczg sie dwa
przeciwlegte neurony (np. 11 3 lub 2 i 4), przy czym jeden z pozosta-
tych §rednio raz byt uczony. Okazuje sie, ze sgsiedztwo ,zdolniejszego”
neuronu powoduje zamazanie jego pamieci.

e W koncowkach, gdy liczba bierek jest mata, przestawienie dowolnej
bierki czesto prowadzi do zmiany klasy, poniewaz wartosci bierek w
pozycjach 7z mata iloScia materiatu sa wieksze (bo wektory sa unormo-
wane). Intuicyjnie mogtoby sie wydawac, ze mniej bierek na szachow-
nicy, to mniej klas. Tymczasem niekoniecznie tak by¢ musi.

Na podstawie wtasnosci o ,zbieznosci do $redniej arytmetycznej” mozna
wymysli¢ inng metode uczenia. Krotko uczymy sie¢, aby uzyska¢ odpowiedz
na pytanie: do ktorej klasy nalezy dany wektor wejsciowy? Nastepnie obli-
czamy Srednig arytmetyczna w poszczegolnych klasach, inicjujemy nimi wagi
neurondéw odpowiednich klas (dla pustych klas — neurony z IQQ = 0 — mozna
przyjac¢ wartodci losowe). Uzyskujemy w ten sposéb inny podzial wektorow
wejsciowych na klasy. Znowu liczymy $rednig arytmetyczng w klasach, itd.,
az nie bedzie modyfikacji klas (i tym samym wag neuronow). Przy czym
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na poczatku mozna wstepnie nie stosowac¢ starych metod iteracyjnych, a od
razu zastosowa¢ powyzszy proces z losowymi wagami. Jest to nowa metoda
uczenia sieci Kohonena.

Powstaje pytanie, czy zbiezna do tego samego, co oryginalna metoda (z
dokltadnoscia do permutacji neuronéw) i czy w ogole zbiezna — chodzi tu o
stworzenie klas, a nie obliczenie Sredniej arytmetycznej w klasach.

Rozpoznawanie debiutu moze by¢ sprowadzone do:

wystepuje  DEBIUT(pozycja):=
( NumerKlasy(pozycja) = NumerKlasy(pozycja_poczatkowa) )

Sprowadziliémy zatem rozpoznawanie jednej, konkretnej wlasnosci pozycji
do problemu klasyfikowania pozycji. W przypadku rozpoznawania, czy dana
pozycje mozna zaklasyfikowaé jako debiut istnieja prostsze metody. Wybor
debiutu miat by¢ tylko przyktadem, jak uzy¢ system klasyfikujacy. W przy-
padku bardziej skomplikowanych cech nalezy zastapi¢ wektor wejsciowy (re-
prezentujacy pozycje na szachownicy) innym wektorem zawierajacym tylko
istotne informacje (i pelne — aby zawsze mozna bylo prawidlowo podjaé¢
decyzje).

Przyktadowo wektor opisujacy istotne informacje potrzebne do rozpo-
znawania cechy wystepuje BEZPIECZNY KROL moze wygladaé nastepu-
jaco (LiczbaPrzylegtychPionéw, LiczbaMozliwychSzachow, Tlos¢FigurNaSza-
chownicy). Tutaj podobnie, jak przy definiowaniu parametrow funkcji oce-
niajacej ekspert nie musi definiowaé, kiedy krol jest bezpieczny. Wystarczy,
ze powie, na co nalezy zwraca¢ uwage przy sprawdzaniu zabezpieczenia krola.
Reszte zrobi system klasyfikujacy i algorytm genetyczny.

Nawet, jesli okaze sie, ze pozycje z zabezpieczonym krélem nalezg do
dwoch roznych klas ky i ko (co ekspert tatwo stwierdzi), to zawsze funkcje
wystepuje_ BEZPIECZNY KROL mozna zdefiniowaé nastepujaco:

wystepuje BEZPIECZNY _KROL(pozycja):=
( (NumerKlasy(pozycja) = k;) OR (NumerKlasy(pozycja) = k») )

5.3 Podsumowanie

Wydaje sie, ze dzisiaj tylko programy uczace sie maja szanse dalszego pomysl-
nego rozwoju. Inne drogi zostaly juz wystarczajaco dobrze przebadane. Na
uczenie programéw rozwiazujacych ztozone problemy nalezy patrze¢ w per-
spektywie wykorzystania wiedzy heurystycznej. Heurystyki pozwalaja wy-
korzysta¢ wiedze ,z zewnatrz” w takiej postaci, w jakiej stosuje ja czlowiek.

Wiekszosé idei zaczerpnietych z rozwoju programéw szachowych mozna
wykorzysta¢ do rozwigzywania innych zadan. Jednym z takich przyktadow
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moze by¢ np. automatyczne dowodzenie twierdzen matematycznych. Pro-
blemy, ktore sie wtedy pojawiaja sa bardzo zblizone do tych poznanych przy
programowaniu szachow: wybor wlasciwego lematu, glebokosé zaglebiania
siec w dowody lematow, rodzaj przeszukiwania, wykorzystanie wiedzy eks-
perta, itp.
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A Zbieznos$¢ wag neuronu

Dany jest ciag identycznych zmiennych losowych Sy o wartosciach w R™ i
rozkladzie dyskretnym na zbiorze {ai,...,an}, a; € R", Pr(Sy = a;) = =
(t=1,2,...,m; k=1,2,...).

Dany jest takze ciag zmiennych losowych X o wartosciach w R™ i naste-
pujacych wtasnosciach:

1. Xy takie, ze kazda wspotrzedna ma rozktad jednostajny na odcinku
[_17 1]

2. Xk:—H =X, + ﬁ(&f“ — Xk) dla k>0

Pytanie jest nastepujace: czy ciagg Xy jest zbiezny stochastycznie i jezeli
tak, to do czego? (Ciag zmiennych losowych X} jest zbiezny stochastycznie
do stalej ¢, jezeli Ve > 0limy_ o Pr(| Xy — ¢| > ) = 0).

Policzmy kilka poczatkowych wyrazow:

Xo+ 51

2
1 2 1 Xo+S1+ S
R S S R e A

1
X1 = Xo+§(Sl—X0) =

Xo+Si+-+8 X E Si+--+5Sk
k+1 SRS k
Mozna to udowodni¢ indukcyjnie.

Pierwszy sktadnik zbiega stochastycznie do zera, drugi natomiast do $red-
niej arytmetycznej a = - > | a; (zgodnie z odpowiednim twierdzeniem ra-
chunku prawdopodobieristwa). W granicy X, nie wnosi nic do wyniku, nato-
miast jest potrzebne, aby na poczatku procesu uczenia réwnomiernie pokry¢
przestrzen wektorami wag neuronéw.

Mozna sie zastanawia¢, po co w takim razie caly nieskorniczony proces
iteracyjny, skoro a; sa znane i Srednig arytmetyczna mozna tatwo wyliczy¢.
Jest w tym troche racji. Dla jednego neuronu nie ma sensu postepowacé ite-
racyjnie, jesli mozna postapi¢ prosciej. Sytuacja komplikuje sie jednak, gdy
mamy wiecej niz jeden neuron. Nie mozna juz postapié ,prosciej”’, poniewaz
nie wiadomo, jak wektory wejéciowe zostana podzielone na klasy i przypo-
rzadkowane poszczegolnym neuronom.

Zatem, gdybysmy wiedzieli, jak podzieli¢ wektory wejsciowe na klasy, to
wagli neuronéw mozna by dobiera¢ deterministycznie (prosto i szybko), a
tak pozostaje tylko proces iteracyjny, po zakonczeniu ktorego, wiemy, jak
wektory zostaly podzielone na klasy oraz, co reprezentuje wektor wag po-
szczegdlnych neurondw, (tych dla ktorych IQ) jest dostatecznie duze).

Xy =
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B

Zalaczona dyskietka

Na zalaczonej dyskietce znajduja sie nastepujace pliki:

TURNIEJ.EXE — glowny program uczacy wykorzystujacy algorytm
genetyczny

ZMIENNE.DAT i INFO.TXT — pliki danych programu TURNIEJ.EXE

GRAMY.EXE — program, przy pomocy ktérego mozna rozegraé partie
z najlepszym programem (korzysta z pliku ZMIENNE.DAT)

UCZSIE.EXE — program uczacy sie¢ neuronowsg
SIEC.DAT i BAZA.EXE — pliki danych programu UCZSIE.EXE

README.!!!" — plik tekstowy zawierajacy istotne informacje doty-
czace instalacji i uruchamiania programéw zawartych na dyskietce (nie
zawarte tutaj) oraz krotki opis ich przeznaczenia i ograniczen dzialania

FONTY.COM, MENU.EXE, SZACHY.BAT, MENU.DBF — programy

i pliki pomocnicze

W katalogu PROGRAMY znajduja sie pliki zr6dtowe powyzszych pro-
gramow
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C Stlownik terminow

PUSTY RUCH — zrezygnowanie z ruchu — pozwala wykryé, czy prze-
ciwnik stwarza jakie$ grozby, ktore nalezy neutralizowac; stosowany
podczas przegladania drzewa gry; w prawdziwych szachach zabroniony.

TABLICA RUCHOW MORDERCOW — tablica, w ktorej sa zapa-
mietywane ruchy, ktére doprowadzily do ciecia w alfa-becie; ruchy te,
o ile legalne, sa wyprobowywane w podobnych pozycjach (bedacych
blisko w drzewie gry).

TABLICA TRANSPOZYCYJNA — tablica, w ktorej przechowuje sie
wyniki obliczen (fragment drzewa gry wraz z ocena weztow), dzieki
czemu, po napotkaniu danej pozycji po raz drugi mozna rozpoczaé
analize w miejscu, w ktorym poprzednio zostala zakoriczona.

WIELOMIAN OCENIAJACY — wielomian o pewnych wspo6tczynni-
kach i wyrazach rozpoznajacych pewne wlasnosci pozycji zwracajacy
liczbe bedaca oceng danej pozycji, szczegdlna postaé¢ to wielomian li-
niowy.

NEURON — funkcja f: R" — R postaci f(x) = x e w, gdzie w € R" jest
ustalonym wektorem, a e oznacza iloczyn skalarny.
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